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INSAN SAGLIGI TAKIBI iCiN GiYILEBILIR SENSOR VERILERININ GOK KiPLI
VE FUZYON TABANLI ANALIZi

Go6khan MEMIS

Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitus

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dall

Bu calismada, saglik bilisimi alaninda, yash ve bakima muhtag kisilerin, saglik
durumlarinin ve gunlik aktivitelerinin takibi amaciyla, farkli sensérlerden toplanan
verilerden anlamh bilgilerin elde edilebilmesi icin, cok Kipli ve flizyon tabanli
analizlere dayali akilli yontemler geligtirilmistir. Giyilebilir sensoér olarak nabiz, EKG,
oksijen doygunlugu kullaniimigtir. Bu sensorlerden toplanan veriler ile aritmi, uyku
apnesi hastaliklarinin takibi ve erken tanilamasinin yani sira, cep telefonu igerisinde
bulunan sensoérlerden ivmedlger, manyetik alan olger, jiroskop ve egimolger
sensoérleri ile izlenen kisinin fiziksel aktivitesi incelenmistir. Tez c¢alismasi
kapsaminda, 12 farkl kisiden agik hava ile kapali havada bulunma durumuna gore
fiziksel aktivite verisi toplanmistir. Toplanan veriler ile kisinin fiziksel aktivitesini
nerede yaptigi bulunmustur. Bu asamada standart sapma ve Ustel hareketli
ortalama tabanh yeni 6znitelikler olusturulmustur. Kullanilan yeni 6znitelikler ile
yapilan ¢alismalarda siniflandirma performansinin arttigi gértlmasttr. Daha sonra
bulunan 6znitelik olusturma yontemlerinin bagarimini test etmek icin ele alinan veri
kimesi disindaki, uyku apnesi ve fiziksel aktivite veri kiimelerinde de siniflandirma
performansi test edilmistir. Farkli veri kimeleri ile kullanilan yeni 6znitelikler ile
yapilan ¢alismalarda siniflandirma performansinin arttigi géralmustir. Geleneksel
siniflandirma yoéntemleri ile beraber bu tez calismasi kapsaminda gelistirdigimiz
CNN+LSTM mimarisi karsilastiriimis; siniflandirma analizlerinde CNN+LSTM

mimarisi ile performans artis1 saglandigi tespit edilmigtir.

ANAHTAR SOZCUKLER: standart sapma ve Ustel hareketli ortalama ile 6znitelik,
derin 6grenme, uyku apnesi, acik ve kapali hava ile fiziksel aktivite siniflandirma.

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Mustafa SERT, Baskent Universitesi, Bilgisayar
Muhendisligi Bolumu.



ABSTRACT

MULTIMODAL AND FUSION BASED ANALYSIS OF WEARABLE SENSOR
DATA FOR HUMAN HEALTH MONITORING

Go6khan MEMIS

Bagskent University Institute of Science and Engineering

Department of Computer Engineering

In this study, in the field of health informatics, intelligent methods based on multi-
mode and fusion-based analyzes have been developed in order to obtain
meaningful information from the data collected from different sensors in order to
monitor the health status and daily activities of the elderly and people in need of
care. Pulse, EKG, oxygen saturation is used as wearable sensors. In addition to
arrhythmia, sleep apnea diseases and early diagnosis of the data collected from
these sensors, the physical activity of the person who was monitored by
accelerometers, magnetometer, gyroscope and inclinometer sensors was
investigated. In the scope of the thesis, physical activity data were collected from 12
different people according to the presence of indoor and outdoor. With the data
collected, it was found where the person's physical activity was done. Standard
deviations and exponential moving average based new features are created at this
stage. It is observed that the performance of classification has increased in the
studies conducted with the new features. Subsequent to our own dataset, the
performance of the classification was also tested in sleep apnea and physical
activity datasets to test the performance of the attribute building methods found
later. It has been observed that the performance of classification has increased in
studies with new attributes used with different datasets. The CNN + LSTM
architecture we developed within the scope of this thesis was compared with the
traditional classification methods. In the classification analysis, it has been found

that performance increase is achieved with CNN + LSTM architecture.

KEYWOORDS: features with standard deviation and exponential moving average,
deep learning, sleep apnea, physical activity with indoor and outdoor information.

Adviser: Asst. Prof. Dr. Mustafa SERT, Baskent University, Department of
Computer Engineering.
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1. GIRIS
Mobil cihazlarin ve taginabilir bilgisayarlarin gelismesi hayatimizi ¢ok hizli bir
sekilde degistirmektedir. Ozellikle, son yillarda giyilebilir teknolojilerin kullanimi her
alanda (saghk biligimi, akilll ev uygulamalari, savunma vb.) artmaktadir. Bu
teknolojiler, tipki bir bilezik ya da aksesuar gibi tasinarak, iginde bulunan belli
sensorler sayesinde farkli gérevleri yerine getirebilmektedir. Bu sensérlerin topladigi
veriler bluetooth ya da benzeri kablosuz aglar araciligiyla veritabanlarina ya da
kisisel bilgisayarlara gonderilebilmektedir [1]. Sensor teknolojilerindeki bu gelisim,
bilgisayar ve islemci boyutlarinin kigtilmesi ile birlikte, giyilebilir teknolojilerin saglik

alaninda nasil kullanilabilece@i konusu yodun olarak arastirilmaya baglanmistir.

Giyilebilir cihazlar, sinirlari igine baska konulari veya anlamlari igermesinden dolayi
¢ok sayida disiplin barindirmaktadir ve farkli disiplinlerden birgok arastirmaciyi bu
alanda calismalar yapmaya yonlendirmektedir. Hastaliklar, kronik rahatsizliklar,
gundelik aktivite takibi gibi ¢ok cesitli sebepler icin fizyolojik parametrelerin
Olcumlenmesi amaciyla tasarlanan bu cihazlar, Ozellikle saglik alaninda son
kullanicilarin hizmetine sunulmaktadir. Bununla birlikte saglik, spor, edlence, egitim,
is ve daha birgok alanda hayatlarimizda giderek daha fazla yer bulmaya baslayan
giyilebilir sensoérler ile pek ¢ok 6lgiim yapilabilmektedir. Farkh donanim ve kullanim
yontemlerine gore siniflandirilan giyilebilir sensorlerin ortak 6zellikleri arasinda,
yuksek kapasitede kablosuz iletisim yapabilme ve dahili dlgim yapan sensorleri

barindirma yer almaktadir.

Bu calismada, saglik bilisimi alaninda, yasli ve bakima muhtag kisilerin, saglik
durumlarinin ve gunluk aktivitelerinin takibi amaciyla, farkli sensoérlerden toplanan
verilerden anlamli bilgilerin elde edilebilmesi igin, ¢ok kipli ve flizyon-tabanli
analizlere dayah akilli ydntemlerin gelistiriimesi hedeflenmektedir. Giyilebilir
sensorler olarak, Elektrokardiyografi (EKG), nabiz, oksijen doygunlugu
kullanilmigtir. Bu sensorlerden toplanan veriler ile aritmi, uyku apnesi ve kalp krizi
gibi hastaliklarin takibi ve erken tanilamanin yani sira, ivme ve egim sensorleri ile
izlenen kisinin fiziksel aktivitesi incelenmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda standart
sapma tabanh Oznitelik olusturma, Ustel hareketli ortalama tabanli 6znitelik
olusturma, veri flzyonu, ilinti, baglanim analizi, makine 6grenme algoritmalari ve

derin 6grenme algoritmalari kullaniimistir.



1.1. Problem Tanimi
Dunyadaki yash nufusunun varhgi, yashlarin ¢ogunlukla yardima ihtiyag duymasi
insanlari yash bakimi problemi ile ylz yize getirmektedir. Evde bakim, yasllar
bakimindan bazi cazip yonleri olmasina ragmen, sorunsuz degildir. Sorunlar daha
¢ok, yasl ebeveynleri ve evde onlarin bakim sorumlulugunu uUstlenen yetiskinleri
ilgilendirmektedir. Devamli olarak yaslinin yaninda bulunmak ve saglik durumunu
kontrol etmekte bakici kisiler icin de sorun olusturmaktadir. Yasl hastalarin takibi
bir hekim ve yash hastanin ailesi igin zorunlu ve 6nemli aktivitelerin basinda gelir.
Yasl nufusun kalabaliklagmasi ile beraber artan saglik ve bakim maliyetleri, saghk
sisteminin temelinde bazi koklu degisikliklere gidilmesinin ihtiyacini dogurmaktadir.
Yaslanan dinya nifusu ile artan saglik maliyetleri ev tabanli tarama testlerini ve

yaslilarin evinde izlenmesi teknolojileri gibi etkili yontemlere ihtiya¢ artmaktadir.

Yukarida bahsedilen yasl sayisindaki artis dogrultusunda bazi nedensel sorular ile

kargilasiimaktadir. Bunlar,

o Karmasik tibbi kogullar altinda yasli kigiler ile nasil ilgilenebiliriz?

e Bakicilar ya da kendi ¢cocuklari tarafindan erisimi zor olan yerlerde nasil yasli
bakimini yapariz?

e Saglk problemi olan yaslilarin bakiminda, teknoloji kullanmak hayata
tutunmalarini nasil maksimize eder?

e Yasli bakiminda meydana gelen sorunlarin temel sebebi nedir?

e Bu sorunlarin igerisinde teknoloji kullanilarak asilabilecek sorunlar var midir?

e Teknoloji kullanilarak asilabilecek sorunlara iliskin ¢6zUm yontemleri neler

olabilir?

olarak siralanabilir. Bu sorular yavas yavas ¢ozulmeye baslamasina ragmen,
gelecek icin de daha c¢ok yol alinmasi gerekmektedir. Alinacak yollar ile beraber
maliyetler de artacaktir. Bu c¢alismada da ¢ozumun bir pargasi olarak bilisim
teknolojileri kullanilacaktir. Su anda da bilisim teknolojileri kullanilarak yaslilarin
takibini yapan uygulamalarin gelistiriimesi artarak devam etmektedir [1]. Bununla
birlikte Pricewaterhouse Coopers Health Research Institute’ntiin (PwC) 2014 yilinda
Amerika’da yapmis oldugu arastirmaya goére katilimcilarin %56’s1 on sene igerisinde
giyilebilir sensorlerin kullanimina bagh olarak ortalama yasam suresinin artacagini

disunmektedir [2].



Giyilebilir sensorlerin hem tanisal hem de izleme uygulamalari vardir. Bunlarin
mevcut yapabildikleri hem fizyolojik ve biyokimyasal algilama hem de hareket
algilama igerir [3]. Bu teknolojilerin ¢ozmeye yardimci olabileceg@i sorunlarin sayisi
daha da fazla olabilir. Ornegin, psikolojik izleme, teshis ve psikolojik olan ndbetler,
hipertansiyon, ritim bozuklugu ve astim gibi kardiyovaskuler ve akciger hastaliklari

olan bireylerin tedavisinde ve takibinde yardimci olabilir.

Akilli  telefonlar ve kablosuz baglantilarin yaygin kullanimi kigilerin  gunlik
yasantisini devam ettirmeleri esnasinda gergek zamanli izlemeyi mumkin
kilmaktadir. Uzaktan takip teknolojileri gercek zamanlh saglik bilgilerini saglama
potansiyeline sahip ve ayni zamanda kendi evlerinin konforunda hastalar i¢in dnemli

bilgilerin takibi icin bir aractir [4].

Kentsel alanlara kiyasla kirsal kesimde olanlar igin herhangi bir aksi durumda ulagim
ve tedavi zor oldugu icin kotu kosullarin ortaya ¢ikma ihtimali daha yuksektir.
Doktora ya da herhangi bir yakinina ulasmak sehirde yasayanlara gore ¢ok daha
zordur. Boyle durumda olanlarda kalp krizi ya da seker komasi sikintilari gok daha

tehlikeli sonuglara sebep olmaktadir [5].

Yukarida bahsedilenler dogrultusunda, durmadan degisen saglik alaninda, farkli
sistemleri ve cihazlari birlestirme, bilisim teknolojileri ile insanlara gercek faydalar
saglamaktadir. Bilisim teknolojileri ile birlikte ¢alisabilirlige ulasmak, rekabetgi olmak
ve hasta bakimini surekli iyilestirmek, saglik kurumlarinin artan hedefidir. Bu
teknolojiler, hasta yataginin yaninda, ameliyathanede, eczanede ve daha
fazlasinda, anlamli veriye daha iyi erisim saglamak adina veri akiglarini entegre
eden ve kullanan gézimler yaratan Nesnelerin interneti'nin (Internet of Things — 10T)

bir parcasidir.

Yaglilar icin giyilebilir sensorler ile ilgili ¢alismalar son yillarda hiz kazanmigtir.
Yapilan galismalar ile hastanin nabiz, tansiyon, ates durumu, kalp durumu gibi
bilgileri takip edilmekte, bunlarla beraber bazi hastaliklarin erken teghisine yardimci
olmaktadir [84].

1.2. Tezin Amaci, Konu ve Kapsami
Saglik bilisimi alaninda, yash ve bakima muhtag kisilerin, saglik durumlarinin ve
gunluk aktivitelerinin takibi amaciyla, farkli sensorlerden toplanan verilerden anlamli

bilgilerin elde edilebilmesi igin, ¢cok kipli ve flzyon tabanli analizlere dayal akilli
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yontemler gelistirmek hedeflenmistir. Giyilebilir sensorler olarak nabiz, EKG, oksijen
doygunlugu yani sira, cep telefonu igerisinde bulunan sensérlerden ivmedlger,
manyetik alan odlger, jiroskop ve egimolger sensorleri ile izlenen kisinin aritmi, uyku
apnesi ve fiziksel aktivitesinin acglk ya da kapali alanda yapilip yapiimadiginin
bulunmasi amaglanmistir. Tez ¢alismasi kapsaminda, agik ve kapali alan bilgisi ile
birlikte fiziksel aktivite veri kimesi olusturma, gurbiz 6znitelik analizleri ve derin
ogrenme modelleri ile mevcut basarimlarin arttiriimasi hedeflenmigstir. Ayrica
Oznitelik olusturma yontemlerinin basarimini test etmek igin bu tez calismasi
kapsaminda olusturulan veri kimesi disindaki, uyku apnesi ve fiziksel aktivite veri

kimelerinde de siniflandirma performansi test edilmesi hedeflenmistir.

1.3. Arastirma Sorulari

Bu arastirmada asagidaki arastirma sorulari ve varsayimlardan hareket edilmistir;

e Giyilebilir sensorler ile elde edilen verilerden yola ¢ikilarak hastalik takip,
teshis, siniflandirma gibi analizlerin yapilmasi mimkin madar?

e Tek giyilebilir sensérden elde edilecek veriler yerine birden fazla giyilebilir
sensorden elde edilecek veriler (¢cok Kipli) hastalik takibi ve teshise yardimci
olmak icin daha verimli sonuglar verebilir mi?

e Birden fazla sensérden gelen verileri dogrudan alip analiz etmek yerine veri
flUzyonu yapilip analiz etmek siniflandirmanin basarimini etkiler mi?

e Bir kiginin fiziksel aktiviteyi acilk ya da kapal alanda yaptigi bilgisini
bulabilecegdimiz bir sensér var midir?

e Sensor verileri yerine zaman serisi bazli 6znitelikleri kullanmak siniflandirma

basarimini etkiler mi?

1.4. Tezin Onemi
Mevcut literatlirde goruldigu Uzere genelde sensorlerden gelen veriler tek kip analiz
ile tek durumu takip ya da tahmin etmek icin kullaniimistir. Ornegin fiziksel aktivite
siniflandirmasinin yaninda fiziksel aktiviteyi agik ya da kapali alanda mi yapildigi
bilgisini bulan bir galigma yoktur. Tek sensérden gelen verilere gore siniflandirma
yapan calismalar bulunmaktadir. Ayrica, birden fazla sensor kullanildiginda daha

ayrintih bilgileri bulmak ve siniflandirma basarimini arttirmak mimkandar.



Bu calismada, veri toplamak ve fiziksel aktivite tanima iglemi gergeklestirmek igin
akilli telefonlar ile oksimetre sensoru kullaniimistir ve deneklerin agik ya da kapali
alanda fiziksel aktivite yapip yapmadiklarini kesfetmek amaglanmistir. Calisma
kapsaminda yUrume, kogsma, ayakta durma ve oturma gibi temel fiziksel aktiviteler
secilmistir ve bu aktiviteler hem acik hem de kapali alanlarda gercgeklestiriimistir. Ek
olarak, bir aktivitenin zamansal 6zelliklerini daha iyi yakalamak, bdylece tanima
dogrulugunu iyilestirmek igin sigma tabanh ve Ustel ortalama tabanl 6znitelikler

sunulmustur.

Tez calismasinin  6zgun  katkilarinin  asagidaki kapsamda  olacagi

degerlendiriimektedir:

e Ivmeodlger, manyetometre, jiroskop, klinometre ve kullanicinin cep
telefonunun ortam sicakligi verileri ile SpO2 sensor verilerinden olusan yeni,
cok Kipli veri kimesi olusturulmustur. 12 farkli yas grubundaki gergek kisiler
ile toplamda, 16 saat kayit vardir ve acgik ya da kapali alan durumlarina gore
dort farkli aktivite igin etiketlenmistir.

e Birden fazla sensor kullanmak veri kiimesindeki aykiri degerleri artirabilir;
ancak, veri icerisinde ug¢ degerlerin tanimlanmasinin, her veri kimesinin
Ozellikleri nedeniyle kesin bir yolu yoktur. Bunun yerine, ham gozlemler
yorumlanmali ve bir degerin u¢ deger olup olmadigina karar verilmelidir. Bu
amagla, siniflandirma oncesinde Oznitelik olusturmak ve daha o6nce
bahsedilmemis olan tanima icin Ustel hareketli ortalama ile standart sapma
tabanl 6znitelikler sunulmustur.

e Veri kimelerindeki siniflandirma goérevleri icin yeni derin sinir agi (DNN)
mimarileri tasarlanmistir ve verimliligini géstermek icin kapsamli analizler
yapilmistir.

e Oksimetre sinyalinin agik ve kapali alanlarda nasil etkilendigine dair analizler
yapilmistir. Ayrica, ¢oklu sensor kullaniminin yani sira farkli 6grenme
yontemleriyle birlikte, acik ve kapali alan bilgisi iceren fiziksel aktivitenin
tespit dogrulugu tUzerindeki etkisini arastiriimigtir.

e Cok kipli karar modelleri (fizyon) olusturulmustur,

e Tek kipli ve ¢ok kipli modellerin ele alinan veri kimesi ve problemdeki karar

verme basarimlarinin karsilagtiriimasi yapiimigtir,



Calisma sonucunda elde edilecek bulgularin, saghk bilisimi alanindaki farkli

arastirmalara i1sik tutacagi degerlendirilmektedir.

Bu galismanin geri kalani su sekilde duzenlenmigtir: 2. Bolum fiziksel aktivite,
uyku apnesi ve kalp hastaliklari ile alakali gegmis galismalari 6zetlemektedir. 3.
Bolum tez suresinde kullanilan temel yontemleri agiklamaktadir. 4. Bolum tez
calismasi kapsaminda toplanilan veri kimesi ile alakali bilgiler vermektedir. 5.
Bolum kullanilan sensdrlerin analizlerini sunmaktadir. 6. Bolum gurbuz Oznitelik
cikarma yontemlerini agiklamaktadir. 7. Bolim kullanilan 6zgun derin 6grenme
algoritmalarini  aciklamaktadir. 8. Bo6lim bulunan deneysel bulgulari

icermektedir. Son bolum ise tartisma ve sonuglardir.



2. ONCEKI CALISMALAR
2.1. Fiziksel Aktivite Tanima

Insan fiziksel aktivitesini (Fiziksel Aktivite [FA]) otomatik olarak tanimak, akilli evler,
saglik izleme ve acil servisler gibi farkli uygulamalarda esastir. Uzun sureli saghk
izleme sistemlerini kullanmak icin, insan faaliyetlerini otomatik olarak tanimlayan
akilli cihazlar gerekir. insan fiziksel aktivitelerinin taninmasi saglik hizmetleri ve akilli
ortamlar i¢in gok 6nemli bir arastirma alanidir [6]. Kalabalik kentsel ortamlar, yogun
trafik, hava Kkirliligi, spor igin yesil alan eksikligi, sokaklardaki su¢ korkusu, kigin
soguk hava kosullari ve daha az gun isigindan yararlanma, insanlarin disarida
egzersiz yapmasini engelleyebilir. Bu nedenlerden dolayi FA igin spor salonlari veya
evler tercih edilebilir. Ustelik yesil bir alanda yapilan FA'nin hemen sonrasinda daha
fazla mutluluk olusur [7]. Bu nedenle FA'nin nerede yapildigini bilmek gerekebilir.
Daha onceki bazi calismalar ile agik ya da kapali alan algilamaya odaklanilarak
temel bilgiler toplanmistir [7], [8]. Bu ¢alismalar genellikle bu bilgiyi elde etmek icin
bir cep telefonu veya GPS cihazi kullanir [9]. Ancak, cep telefonu sinyali servis
saglayiclya ulasmadiginda veya GPS sinyali olmadiginda agik ve kapali alan

bilgilerini bulunamayabilir.

Ote yandan, saglik hizmeti izleme sistemlerinde, oksijen satiirasyonu (SpO2), viicut
Isis1, kalp atig hizi ve kan basinci gibi fizyolojik sensorler birgcok uygulamada yaygin
olarak kullaniimaktadir. Bunlar arasinda SpO2, hipoksemi, grip, astim ataklari,
kronik obstruktif akciger hastaligi, uyku apnesi ve kardiyovaskuler hastaliklar gibi
bircok amag i¢in kullanilmistir [10]. Bilindigi kadariyla, oksimetre sensoru literatlirde
FA'nin agik ya da kapali alanda yapilip yapiimadigini bulmak igin kullaniimamisgtir.
Literatlirde, vicut sensorleri ve akill telefonlar populer hale geldiginden beri insan
faaliyetlerini siniflandirmak icin cep telefonlarinin kullanildigi anlasiimaktadir [11].
Bu cihazlar FA'leri ve gunluk rutinleri tanimlamak igin daha fazla bilgi saglar ve
kullanicilara 6zgu parametreleri 6lgmek igin mikemmel bir baslangi¢ noktasidir [12].
Oksijen seviyesi FA veya c¢evresel kosullara gore de degisebilir. Bu nedenlerden
dolayi, SpO2'nin surekli izlenmesi, akciger veya kalp ile ilgili hastaliklari olan kisiler
icin oldugu gibi FA'larini izlemek isteyenler igin de Onemlidir. Tum bunlara
dayanarak, SpO:2 sinyalinin acgik ya da kapali alanda nasil etkilendigini ve bu
fizyolojik sinyalin kigilerin acik ya da kapali alanda FA ile mesgul olup olmadigini

bulmak igin kullanilip kullanilamayacagi arastiriimistir.



Giyilebilir sensorler fiziksel bilgileri algilayabilir, toplayabilir ve yukleyebilir. Dahasi,
bir cep telefonu ile elde edemedidimiz bilgileri verebilir [13]. FA tespit uygulamalari
saglikli bir yagam tarzini destekleyebilir. Ote yandan, yaslilarin ve kiiglk cocuklarin
dusmesi veya kaybolmasi gibi istenmeyen durumlari 6nleyebilirler [14]. Bu tar bir
uygulama, insanlarin ne kadar yurudugu, ka¢ adim attiklari, ne kadar uyuduklari ve

kac kalori yaktiklari gibi yararli veriler saglayabilir.

Geleneksel 6runtu tanima yaklasimlari FA'nin taninmasinda ¢ok basarili olmustur
[15]. Ancak, bu yaklasimlarin bazi dezavantajlari vardir. Birincisi, 6znitelikler, alan
hakkinda bilgi sahibi olan kigilerin yardimiyla g¢ikarilir. Bu insan bilgisi basit, iyi
bilinen FA'y1 tanimaya yardimci olur; ancak FA karmasiksa veya cevre ile birlikte
FA'nin taninmasi gerekiyorsa, igler daha zor ve zaman alici hale gelir. ikincisi,
insanlar yalnizca alan bilgisiyle sinirli olan 6znitelikleri dgrenebilirler [16]. Bu yetersiz
Oznitelikler genel olarak ortalama, standart sapma ve siklik gibi bazi istatistiksel
bilgileri ifade eder. YurUme veya kosma gibi basit etkinlikleri tanimak igin
kullanilabilirler, ancak karmasik etkinlikleri veya etkinlik ortamini ortaya ¢ikarmakta
zorlanabilirler [17]. Ornegin, acik alan yuriyls aktivitesi daha karmasik ve sadece

basit 6zellikler kullanilarak taninmasi neredeyse imkansizdir.

Derin 6grenme, bu sinirlamalar karsisinda basarili sonuglar verme egilimindedir. Bu
nedenlerden dolayi, derin 6grenme FA tanima icin ideal bir yaklagimdir ve mevcut
literatlirde genis Olgctde arastiriimistir [18 - 20]. Jun vd. [18] geleneksel UCI HAR
veri kimesi ve bunlarin zayif etiketli veri kimesi olmak Uzere iki farklh veri kimesi
kullanmiglardir. Tekrarlayan dikkat o6grenme (atention learning) modelini
degerlendirmiglerdir. Ordofiez ve Roggen [19], entegre evrisimli ve tekrarlayan
katmanlar kullanarak DeepConvLSTM'yi 6nermistir. Ha ve Choi [20], mekansal ve
zamansal faaliyet iligkilerinin derin temsilinden dolayi geleneksel yaklagimlarin
dogrulugunu gelistirmek icin Konvolusyonel Sinir Ag1 gelistirmistir. Bu tar sinir aglar
goruntuyu kullanarak tahminlerde bulunur ve ardindan gorunttde belirli bilesenlerin
olup olmadigini tespit eder. Bunlar hesaplama agisindan pahalidir. Bu nedenle,

gorintlye donustirilmeden sadece sensor verilerinin kullaniimasi avantajli olabilir.

Valentin vd. [21], modern akilli telefonlarda kolayca bulunabilen disik glc
sensorleri kullanarak bir kullanicinin agik alanda mi ya da kapali alanda mi oldugunu

belirleme problemini ele almiglardir. Kullanicinin igeride mi yoksa disarida mi



oldugunu bulmak igin 1sik, manyetik alan ve bir cep telefonunun hicresel sinyal
detektord kullanmiglardir. Bununla birlikte, hafif ve manyetik bir alan detektéru
kullanmak zordur ve ayrica, cep telefonu sinyali servis saglayiciya ulasmadiginda

veya GPS sinyali olmadiginda acgik ve kapali alan konum bilgilerini bulunamayabilir.

ivmedlcer (ACC — Accelerometer) sensérleri, FA siniflandirmasi dahil olmak tizere
cesitli uygulamalarda kullaniimistir. Wang vd. [22], EMD (Ampirik Mod Ayirma
[Empirical Mode Decomposition]) yontemini kullanarak giyilebilir g eksenli ACC'den
hareket verilerinin 6zelliklerini ¢ikarmiglardir. Sensoérler bel ve ayak bilegi
bdlgelerine takilmistir. Oyun teorisini kullanarak 6znitelikleri se¢gmislerdir. Ayrica
SVM (Destek Vektor Makinalari [Support Vector Machine]) ve kNN (k En Yakin
Komsu [k nearest neighbor]) ile siniflandirirlar. 9 farkl FA igin genel olarak % 80
tanima dogrulugu rapor etmiglerdir. Mingqi vd. [23] ACC sensérinden veri toplamis
ve semantik insan FA'sini tanimak icin iki yonli yari denetimli 6grenme temelli bir
yontem tasarlamislardir. Elliott vd. [24], vicudun cesitli kisimlarina bagh 9 farkli
ACC kullanarak SVM ve kNN algoritmalari ile % 97.6 dogruluk elde etmiglerdir. Jain
ve Kanhangad [25] bir akilli telefondan ACC ve Jiroskop (GYR - Gyroscope) sensor
verilerini kullanmislardir. Oznitelik seviyesi ve puan seviyesi flizyon tekniklerini
kullanmiglardir. ACC verilerini kullanarak FA'y1 tanimak igin yontemler gelistirilse de,
literatlr taramasina gore, bunlarin higbiri FA'nin ortamini tanimak igin deneysel
olarak uygulanmamistir. Ayrica, manyetik alanin yogunlugu veya ortamin egimi,
iceride veya disarida olmasina bagli olarak degisebilecegi icin, Magnetometre
(MAG) ve Egimolcger (CLI - Clinometre) sensoérlerinin kullaniimasi FA'yi tanimak igin

ek bilgi saglayabilir.

Son zamanlarda, ¢esitli insan faaliyetlerini tanimak igin birgok ¢calisma gelistirilmistir.
Bu calismalar FA'yi tanimak igin giyilebilir cihazlar ve cep telefonlari kullanmaktadir.
Incel vd. [26] akilli telefonlari kullanarak FA tanima yontemini arastirmiglardir.
Esfahani vd. [27], akilli tekstil sensorlerini (STS) kullanarak yeni bir giyilebilir fanilin
tasarimini ve geligtirilmesini tarif etmislerdir. Mukhopadhyay [28], giyilebilir insan
etkinligi algilama sistemlerinin genel performansini gelistirmek icin sekiz bilesen
dusunmastur. Akilli telefonlara yerlestiriimis atalet sensoérleri (6rnedin ACC ve
GYR), yurime, kosma, oturma, ayakta durma, uzanma ve yukari ve asagi yturime
gibi FA'lari tanimak igin kullanilir [29]. Farkh cihazlar, farkh yerlestirme sahalari ve

farkh analiz tarlerini kullanan ¢alismalari karsilastirmak oldukg¢a gugtar [30].
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Fiziksel aktivite tanima galismalarinin 6zet tablosu Cizelge 2.1’dedir.

Cizelge 2.1 Fiziksel Aktivite Tanima Calismalari

Calisma Sensorler Yontemler Veri Kiimeleri
Kansiz ve Dig. Zaman tabanh
[11] Oznitelikler Naive Bayes, J48, K-star | Kendi veri kimeleri
Siirtola ve Quadratic discriminant
Roéning [12] ivme blger analiz Kendi veri kimeleri
Seneviratne ve
Dig. [13] inceleme Calismasi
Su ve Dig. [14] inceleme Calismasi
Bulling ve Dig.
[15] inceleme Calismasi
Yang ve Dig. ivme dlger, Deep Convolutional Sinir
[16] jiroskop Aglan UCI HAR
vme dlger,
He ve Dig. [18] jiroskop CNN ve DeepConvLSTM | UCI HAR
vme olcer, Deep Convolutional and OPPORTUNITY,
Ordoriez ve Dig. | jiroskop, LSTM Recurrent Neural PAMAP, Skoda and
[19] manyetometre Networks mHealth
ivme dlger, Deep Convolutional Sinir
Ha ve Dig. [20] | jiroskop Aglari Mhealth
EEMD-Based Oznitelikler
ve Game-Theory-Based
Wang ve Dig. Oznitelikler ile temel
[22] ivme élcer siniflandirma ydntemleri Kendi veri kimeleri
Semantik yari denetimli
Lv ve Dig. [23] ivme élger siniflandirma Kendi veri kimeleri
Fullerton ve Dig.
[24] Coklu ivme dlcer | SVM Kendi veri kimeleri
Jain ve ivme élger,
Kanhangad [25] | jiroskop SVM ve kNN UCI HAR
inceleme
Incel ve Dig. [26] | Calismasi
Tekstil
Esfahani ve algilayicisi, ivme
Nussbaum [27] | dlcer Yapay sinir aglar Kendi veri kimeleri
Mukhopadhyay
[28] inceleme Caligmasi
Shoaib ve Dig.
[29] inceleme Caligmasi
Schrack v eDig.
[30] inceleme Calismasi
2.2.  Uyku Apnesi ve Kalp Krizi Tanima

Uyku Apnesi (OSA) uyku bozuklugu hastaligdir. Bu hastalikta uyku sirasinda

nefesin gegici olarak durmasi olur. Bu nefes durmasi genellikle 10 ila 30 sn
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arasindadir. Bunula beraber, bu problem uyku sirasinda defalarda olur [31]. Adir bir
sekilde olan bu problem, gindiz uyuklamasina, yorgunluga ve azalmis hafizaya yol
acabilir. OSA ayrica anjina, aritmi ve inme ile ilgili olabilir. Birgok endustriyel ve
otomobil kazasinda, birgok can kaybina ve milyarlarca dolara neden olan bir suglu

olarak kabul edilir.

Toplam ABD nufusunun yaklasik % 6,62'sine OUA teshisi konmustur [32]. OSA'nin
Olum oranini arttirdigi, ayrica yasam kalitesini ve Uretkenligi azalttigi bilinmektedir.
OUA yasayan kigilerin hipertansiyon, diyabet, depresyon, obezite ve kanser gibi
kronik hastaliklardan muzdarip olma olasiligi daha yuksektir. ABD'de 18 milyon
insanin OSA'si oldugu, OSA'll olarak yaklagik 63 milyon kisinin yasadigi ve henuz
klinik olarak teshis edilmedigi tahmin edilmektedir. OSA izleme ve tespit arastirmasi
literatlirde buyUk miktarda dikkat cekmistir. OSA esnasinda nabiz, solunum hizi ve
oksijen saturasyon (SpO2) verileri ile olusturulan modeller ile OSA saptama

yaklasimlari denenmistir [33-35].

Bu hastaligi teshis etmek icin kullanilan birincil method Polisomnografi (PSG)
testine tabi tutulmaktir. PSG, vicuda baglh ve bir uyku laboratuarinda
gerceklestirilen en az on bir sensor ile (yirmi iki tel) kapsamh bir testtir. Apne
Hipopne indeksi (AHI) saatte besten fazla ise hastanin OSA oldugu séylenir. AHI'nin
tanimi, kan oksijeninde desatlrasyon ile belirli bir stre solunum durur. Bu
desatirasyon ve solunum problemi ile hem uyku bozukluklarini hem de yetersiz
oksijen giddeti degerlendirilebilir. Agirhik kaybi, surekli pozitif hava yolu basinci
(CPAP) [36] ve Ust hava yolu ameliyati dahil olmak tUzere Uyku Apnesi igin c¢esitli
tedaviler vardir. Polisomnografi (PSG) uyku apnesi de dahil olmak Gzere uyku
bozukluklarinin teshisinde standart hale gelmistir. PSG'de nefes hava akimi,
solunum  hareketi, oksijen satlrasyonu, elektroensefalogram (EEG),
elektromiyogram (EMG), elektrookulogram (EOG) ve elektrokardiyogram (EKG)
kaydi ile vucut pozisyonu bulunur. Ancak, laboratuvar ortaminda doktorlar ve
hemsirelerin gbzetimi altinda tam gece uykusu ile PSG yapilir [37]. Her ne kadar
PSG OUA teshisinde ¢ok donemli olarak dusunulse de, PSG bazi arastirmacilar
tarafindan rahatsiz edici, pahali ve sinirli kullanilabilirlik gibi birgok elestiri almigtir
[38]. Bu nedenle, PSG’nin yapabildiklerini yapan ve hastanede olan bir kurulum
gerektirmeyen kolay yontemlere ihtiyag vardir.
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EKG kaydi, uyku bozukluklari tespitinde en basit ve etkili teknolojiden biridir. EKG
sinyallerinin kalp atis hizi araliklarini (RR) yenmek ic¢in atimdaki siklik
varyasyonlarinin, apne sirasinda bradikardi ve bunu takiben tagikardi ile olusan
uyku apnesi olaylari ile iligkili oldugu bildirilmistir. Bu tasarim klinik uyku apnesi
belirtileri olan hastalari saptamada basarili bir sekilde kullaniimistir [34]. Cesitli
calismalar, birka¢g yeni ydntemin, uyku apnesini kalp hizi degiskenligi (HRV)
degisikliklerinden taninabilecegini dogrulamistir [39]. Chazal tarafindan, RR-
araliklarindan ve EKG'den turetilmig solunum sinyalinden (EDR) elde edilen
degiskenlerin istatistiksel dlgimunld kullanarak obstruktif uyku apnesi ydntemi
Onerilmistir [38]. 2010 vyilinda, tek bir EKG kullanarak uyku asamalarinda
siniflandirma ve apne arastirmalari yapan Yilmaz, RR-araligindan, yani medyan,
ceyrekler arasi araliktan (IQR) ve ortalama mutlak sapmadan (MAD) tiretilmis Ug
Oznitelik kullanmigtir. Siniflandirma, kNN, Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

ve Support Vector Machines (SVM) kullanilarak yapiimistir [40].

Gunumuzde uygulanan OSA algilama yontemlerinin gogu, zaman bolgesi, frekans
alani ve diger dogrusal olmayan Ozniteliklerin cesitli EKG-bazli sinyallerden
cikarilmasina ve daha sonra OSA olusumunu belirlemek icin bu 6zelliklere sahip
siniflandiricilarin olugturulmasina odaklanmaktadir. Bir kisinin uykusu sirasinda tim
EKG'sini incelemek popiiler bir arastirma konusudur. Ornegin, Khandoker vd., OSR
hasta tanimlamasi igin, RR ters ¢evirmelerinden (EKG'lerden elde edilen R dalgasi
araliklani olan) ve EKG'den tiretiimis solunum (EDR) sinyallerinden dalgacik
ayrisimi ile c¢ikarilan cgesitli Ozniteliklere dayanan bir SVM 6nermistir.
Calismalarinda, test kimesindeki deneklerin % 90'indan fazlasi dogru bir sekilde

siniflandinimistir [41].

OSA tanisi icin her bir esit uzunluktaki EKG sinyali segmentinden 6znitelikler
¢lkaran birka¢ alternatif siniflandirma ydntemi gelistirilmistir. Bu yontemler, bir
hastanin genel OSA siddetinin yani sira her segmentte OSA olusumunu
belirleyebilir. Shouldice vd.'de, pediatrik deneklerde OSA'yli saptamak igin
dakikalara bolumlenmis EKG sinyallerini kuadratik diskriminant analizine (QDA)
entegre ederek bir siniflandirma yontemi dnermislerdir [42]. Boylelikle bélum basina
bazda % 72.1 ve % 84 oraninda bir dogruluk elde edilmistir. Mendex vd., her
segmentten 70'in Gzerinde 6znitelik Gzerinde galismis ve en yakin komsu (KNN) ve

sinir aglari ile siniflandirma dogrulugunu % 88 bulmustur[43]. Bsoul vd., akilli
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telefonlara dayali ger¢gek zamanl bir apne izleme sistemi gelistirmistir [44]. RR
araliklarindan 63 0Ozellik ve EDR sinyallerinden 48 dakika ¢ikarmiglardir ve apne

tespiti icin SVM'ler kullanmisglardir.

Birgok OSA tespit ¢calismasindaki iki yaygin sorun, yluksek boyutsal 6znitelik alani
ve karar verme surecindeki zorluklardir. Literaturde, oznitelik araliginin boyutunu
azaltmak icin istatistiksel degerlendirme [44], sarmalayici yontemleri [43] ve temel
bilesen analizi dahil olmak Uzere gesitli 6znitelik segim yontemleri uygulanmigtir
[45].

EKG, EEG, Oksimetre, burun hava akimi ve benzeri gibi biyo-sinyal sensorunu
kullanarak uyku apnesi teshisini kolay ve rahat hale getirmek icin onemli bir
arastirma girisimi Oliver ve Flores- Mangas tarafindan yapilmistir [46]. OSA
taramasi icin kan oksijen seviyesini (SpO2) kullanmiglardir. Fu-Chung vd. [47], OSA
tanimlamak igin entegre CPAP hava akimi sinyali kullanmislardir. Pentagay vd. [48],
EKG ile birlikte OSA bolumleri sirasinda uUretilen kalp sesini (S1) kullanmiglardir.
Patangay vd. ile Raymond vd. SVM siniflandiricilarinin apne taramasinda
uygulanmasi konularini tartisilmaktadir [49, 50]. EKG'ye dayanan diger OSA tarama
calismalari, Gauss siniflandiricilarini, dogrusal ya da ikinci dereceden ayrimcilarini
kullanmiglardir [51, 52].

Sani vd. insan koluna sensor takip kandaki Critine Kinase, Myoglobin, Troponin |,
Troponin T deg@erlerini toplamislardir [53]. Buradaki bilgiler ile esik degerlerini gecer
gecmez cep telefonu ile haberlesip sunucuya yazmislardir. Esik degerlerini gegince
kalp krizi esnasinda oldugu bilgisi bulunuyor ve daha sonra uzaktaki sistemler ile
alarm vermigtir. Ravish vd. EKG verisinden kalp krizi olma durumunu tahmin
etmiglerdir [54]. Yapay sinir aglari ve genetik algoritma kullanarak tahmin
etmislerdir. EKG verisi yaninda kolestrol, tansiyon gibi verileri de hesaplamaya dahil
etmiglerdir. Uyku apnesi tanima calismalarinin 6zet tablosu Cizelge 2,2'de

gOsterilmigtir.

Literatlr goz 6nune alindiginda, cep telefonlari, vicut sensérlerinin kullanimi ve
akill telefonlar yayginlastiktan sonra insan faaliyetlerini siniflandirmak igin
kullaniimigtir. Bu ¢alismalar genellikle ACC ve GYR sensorlerini kullanir. Bunlara ek
olarak, bu calismada MAG, CLI ve bir oksimetre sensort kullaniimistir. Cihaz

cesitliligindeki zorluklari gorerek metodolojiyi literaturdeki veri kumeleri ile de
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karsilastinimistir. Bununla birlikte, bilinen kadariyla, bir FA'nin agik ya da kapali alan
bilgisi, literatlrdeki hicbir ¢alismada o6zellikle yashlarin sagligi icin ¢ok onemli
olabilecek SpO:2 sensoru kullanilarak tahmin edilmemigtir. Bu galismanin amaci,
insan FA'sinin acik ve kapali alan bilgisini, mobil telefon ve oksijen satlrasyon

sensoru kullanarak tespit edilmesidir. Ayrica, ¢oklu sensor kullaniminin, agik ve

kapali alan ile birlikte FA tespitinin dogrulugu tzerindeki etkisini arastiriimigtir.

Cizelge 2.2 Uyku Apnesi Tanima Caligmalari

Calisma Sensoérler Yontemler Veri Kiimeleri
Penzel ve EKG (nabiz, nabiz Hidden Markov
Dig. [33] enerjisi, S ampitude) | Model Kendi veri kiimeleri
Mendez ve
Dig. [35] EKG Wavelet Analizi Kendi veri kiimeleri
guadratic
Yilmaz ve discriminant
Dig. [40] Polisomnograf analysis ve SVM Kendi veri kiimeleri
Sleep Research Unit
(SRU) Database ve
Khandoker ve Physionet Apnea-EKG
Dig. [41] EKG ve Oximetre SVM Database
quadratic
Shouldice ve discriminant
Dig. [42] EKG analysis Kendi veri kiimeleri
Mendez ve kNN ve Yapay Sinir
Dig. [43] EKG AdI Kendi veri kiimeleri
Bsoul ve Dig.
[44] EKG SVM Kendi veri kiimeleri
kNN, Naive Bayes,
Isa ve Dig. Linear SVM, RBF Physionet Apnea-EKG
[45] EKG SVM Database
Fu-Chung ve | Konusma ve ses probability density
Dig. [47] verisinden functions Kendi veri kiimeleri
Khandoker ve
Dig. [48] EKG SVM Kendi veri kimeleri
Patangay ve
Dig. [49] Kalp sesi ve EKG SVM Kendi veri kimeleri
Raymond ve Physionet Apnea-EKG
Dig. [50] EKG ve Oximetre SVM Database
guadratic Physionet Apnea-EKG
Chazal ve discriminant Database ve Philipps-
Dig. [51] EKG analysis University Database
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3. KULLANILAN TEMEL YONTEMLER

3.1. Sniflandirma Algoritmalari

3.1.1. KEn Yakin Komsu (kNN) Algoritmasi
Kullanim basitligi ile ¢ok sik kullanilan siniflandirma algoritmalari igerisinde bulunan
K en yakin komsu algoritmasinda, veri kimesindeki elemanlarin birbirlerine olan
mesafelerinin bulunmasi ile siniflandirma iglemleri yapilmaktadir [69]. En yakin
komsular (KNN) algoritmasi, hem siniflandirma hem de regresyon sorunlarini
¢6zmek icin kullanilabilecek basit, uygulamasi kolay, denetimli bir makine 6grenme
algoritmasidir. kNN, fonksiyonun sadece yerel olarak vyaklastigi ve tim
hesaplamalarin siniflandirmaya kadar ertelendidi, bir temele dayali 6grenme veya
tembel 6grenmedir. KNN algoritmasi, tim makine 6grenmesi algoritmalarinin en

basitleri arasindadir.

Elimizdeki egitim kiimesine gore siniflandirilacak olan test verisinde, siniflandirma
islemi K degeri ve uzaklik algoritmasindan gelen sonuca gore degismektedir. Bir
siniflandirma probleminde, sinifi bilinmeyen bir 6ge, komsularinin gogunluk oyuyla
siniflandinlir; test verisi, uzaklik fonksiyonu ile élgtilen en yakin komsulari arasinda
en yaygin olan sinifa atanir. K = 1 ise, test verisi en yakin komgsusunun degerini alir.
K en yakin komsu algoritmasinda yaygin olarak farkli uzaklhk algoritmalari

kullaniimaktadir. Bunlar Oklid Uzakhg@i, Manhattan vb. uzakhigidir.

Matematikte, Oklid mesafesi veya Oklid metrigi, birinin bir cetvelle élcecegi iki nokta
arasindaki "siradan" mesafedir ve Pisagor formullyle verilir. Bu formuli mesafe
olarak kullanarak, Oklid uzay! bir metrik bosluga dontsur. iliskili norm, Oklid normu
olarak adlandirilir. n boyutlu Oklid Uzayinda A = (ai, az,...,an ve B = (b1, by,...,bn)
noktalari arasindaki Oklid uzakhdi (3.1) esitligi ile hesaplanir.

\/(al - bl)z + (aZ bZ)Z + -+ (an - bn)z \/Z 1(al (3-1)

Manhattan Uzakliginda iki nokta arasindaki mesafe, eksenler boyunca dik ac¢ilarda

dlgllmektedir. iki nokta arasindaki Manhattan mesafesi (3.2) esitligi ile hesaplanir.
Yizila; — bil? (3.2)

Bu calismada deneyler yapilirken basitligi distnulerek Oklid Uzakhg kullaniimistir.

k en yakin komsular algoritmasinin kullanimina érnek $ekil 3.1’de verilmistir.
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Egitim Orneklemleri . Syuf 1

Sekil 3.1 k En Yakin Methodu Ornegi

Yukaridaki sekli inceledigimizde, test numunesi (daire iginde) birinci sinif karelere
veya ikinci sinif Gggenlere siniflandiriimahidir. EGer k = 3 ise (dis daire) ikinci sinifa
atanir, ¢iinki ic cember igerisinde 2 licgen ve sadece 1 kare vardir. Ornegin, k =5

ise birinci sinifa atanir (dis gemberin digindaki 3 kare ve 3 t¢gen).

Oklid Uzakhgi kullandigimiz calismamizda, k = 1,3,5 ve 7 deneylerine dayanarak

siniflandirma sirasinda k = 3 segilmistir.

3.1.2. Naive (Saf) Bayes Siniflandirma Algoritmasi
Naive Bayes siniflandirmasi benzer sekilde basitligi ile sik kullanilan bir
algoritmadir.Bu algoritma istatistiksel methodlari kullanir. Bayes Teoremini [69] bu
istatistiksel yontemler icerisindedir. Naive Bayes, siniflandirici olugturmak igin basit
bir tekniktir. Sinif etiketlerini bazi sonlu kimelerden ¢izilen 6znitelik degerlerinin
vektorleri olarak temsil edilen, sorunlu durumlara sinif etiketlerini atayan bir
modeldir. Bu siniflandiricilan egitmek igin tek bir algoritma yoktur, ancak ortak bir
ilkeye dayanan bir algoritma ailesi vardir. Tum Bayes siniflandiricilari, belirli bir
Ozniteligin degerinin, sinif degiskeni verilen herhangi bir 6zniteligin degerinden
bagimsiz oldugunu varsayar. Ornegin, bir meyve kirmizi, yuvarlak ve ¢api yaklasik
10 cm ise elma olarak kabul edilebilir. Saf bir Bayes siniflandiricisi, bu 6zniteliklerin

her birinin, renk, yuvarlaklik ve ¢ap 6zellikleri arasindaki muhtemel korelasyonlara
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bakilmaksizin, bu meyvenin bir elma olma ihtimaline bagimsiz olarak katki

sagladigini dugunmektedir.

Bazi olasilik modelleri igin Naive Bayes siniflandiricilari denetimli bir 6grenme
ortaminda ¢ok verimli bir sekilde egitilebilir. Birgok pratik uygulamada, saf Bayes
modelleri i¢in parametre tahmini, maksimum olasilik yontemini kullanir. Baska bir
deyisle, Bayes olasiligini kabul etmeden veya herhangi bir Bayes yontemini

kullanmadan saf Bayes modeliyle ¢aligilabilir.

Bayes yonteminin temeli olan Bayes teoremi, olasilik kurami iginde incelenen
onemli bir konudur. Bu teorem bir rastgele degisken igin olasilik dagihmi icinde
kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iligkiyi gosterir. Bayes teoreminin

formula (3.3) esitliginde verilmistir.

. _ P(AjnB) _ P(Aj)P(B |A])
P(4)[B) = TE P(AiNB)  ZE,P(A)NP(BIAY) (3.3)
ligili esitlikte A1 , A2, ... A« olaylari ayrik ve S drnek uzayini bitiine tamamlayan

olaylar olsun. P(A4;) #0,i=1,2,....k ve B 6rnek uzay S’den bir olay seklindedir.

Bu calismada, Matlab Statistics Tools ve makine égrenmesi araclarini kullanarak
Gauss dagihmina dayanan Naive Bayes algoritmasi uygulanmistir. Bu yontemde,
ortalama ve kovaryans matrisi, egitim verileri kullanilarak hesaplanir ve test
asamasinda, kategorilerin kosullu olasiliklari verilen bir model igin hesaplanir. Daha
sonra, sonsal olasilik (posterior probability) hesaplanir. Test deseni, sonsal
olasihgin en ylksek oldugu sonsal olasilik kullanilarak belirli bir kategoride

siniflandirilir.

3.1.3. Destek Vektor Makineleri (SVM)
Destek vektor makineleri algoritmasinda egitim veri kimesine gore, test edilecek
olan verilerde siniflarin birbiri ile tam olarak ayirmasini saglayan yapinin
olusturulmasi hedeflenmektedir [70]. Eger veri kimesinde iki sinif varsa, verilerin
birbiri ile ayirma iglemi (siniflandirma iglemi) bir dogru yardimi ile olacaktir. Eger veri
kimemizde birden fazla sinif bulunuyorsa verileri birbiri ile ayirma islemi

(siniflandirma islemi) dogrusal olmayan cizgilerle ayrigtirilir.

SVM, verileri dogrusal bir hiper duzlemle iki kategoriye ayiran bir siniflandiricidir.

SVM, egitim verilerini alir ve bir kategorinin pargasi olarak isaretler ve test 6rneginin
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mevcut bir sinifin Gyesi olup olmadigini tahmin eder. SVM modelleri, verileri bir hiper
dizleme bdlinmus alandaki bir nokta olarak gosterir. SVM'nin en dnemli avantajlari,
kullanimi basit ve yuksek hassasiyetlidir. Cekirdek parametrelerini optimize etmek
icin SVM c¢ekirdegi ve grid arama algoritmasi olarak radyal temel islevi (RBF)

kullaniimistir.

SVM algoritmasinin uygulanmasi i¢in Libsvm Kutuphanesi kullaniimistir [71]. SVM
egitimi bir veya daha fazla parametre ile kontrol edilir. Bazen gevseklik parametresi
olarak adlandirilan C parametresi, egitim numunelerinin kag tanesinin karar sinirinin
yanlis tarafinda bulunmasina izin verildigini kontrol eder. Bazi editim drneklerinin
sinirdan sizmasina izin vermek verilere uymanin azaltiimasina yardimci olabilir.
Egitim modeli, egitim orneklerinin %100'Gnd siniflandiran bir sinir segtiginde asiri
yerlestirme (overfit) olusabilir. Overfit olma durumunda, model iyi bir siniflandirici
olmayacaktir, cinkl siniflari o kadar dar bir sekilde tanimlamaktadir ki, siniflar
egitim vektorleriyle tam olarak eslesmeyen veriler icin iyi bir tahmin yapamamistir.
Overfit durumundan kaginarak, durgunluk (slack) parametresi %100 altindaki egitim

dogrulugu ile tahmin dogrulugu arasinda bir degisim saglar.

Bu nedenle, C'nin yani sira diger parametrelerin en iyi (optimal) degeri
arastinimistir. Slack parametresine ek olarak, ¢esitli gekirdek fonksiyonlariyla iligkili
parametreler vardir. Bu ¢alismada, ikinci bir parametrenin y belirtiimesini gerektiren
Radyal Temel islev (RBF) ¢ekirdegi kullanilmistir. (C, y) icin en uygun degerleri
bulmak icgin, kullanilan veri kimesi Uzerinde bir en iyi parametre optimizasyonu

arastirmasi yapilmistir.

Hiper duzlemin dogrusal SVM'de o6grenilmesi, problemin bir miktar lineer cebir
kullanilarak donustiralmesiyle yapilir. Cekirdegin roli oldugu yer burasidir.
Dogrusal cekirdek igin, giris (x) ve her bir destek vektord (x;) arasindaki nokta

carpimini kullanan yeni bir girisin tahmin denklemi (3.4) esitliginde gosterilmistir.

(3.4) esitligi icerisinde w ile vektor b ile sabit deger ifade edilmektedir. Kullandigimiz
veri kimesinde, siniflandirma agsamasinda duzlemsel olarak siniflandirma iglemeni
yapamadigimiz durumlarda gekirdek (kernel) fonksiyonlar kullaniimistir. Cekirdek
fonksiyon kullanildigi durumlarda veri kimesinde birden fazla boyutlu bir uzay

temsili saglanarak, ayirt edici dizlemler ortaya ¢ikarilir. Bu sayede veri kimesinin

18



dagihmi birden fazla boyuttaki uzayda goruntulenebilmektedir. Cekirdek

fonksiyonlarinin tanimlanmasi destek vektér makineleri igin esitlik (3.5)’deki gibidir.

K (xi,xj)=p(x) ¢ (x)) (3.5)

(3.5) esitligi kullanildiginda eger veri kimesi dogrusal olarak ayrilamiyorsa,
kullanilan veri kimesi icin siniflandirma karari (3.6) esitligi ile bulunan fonksiyon

kullanilarak yaptlir.
fG) = sign(Xiz,yi @ - @(X) - @(x;) +b) (3.6)
Destek vektor makinelerinde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarina bakildiginda,

e d dereceli Polinom cgekirdek fonksiyonu (3.7) esitligi ile,
K(x,xi)=( y-xi+n9 (3.7)
e Sigmoid cekirdek fonksiyonu (3.8) esitligi ile,

A d
K(x,x;) = (v % +7) (3.8)
\/(y. xi+1)4 (y. x;+1)4

e y cekirdek boyutuna sahip radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (3.9) esitligi ile
gOsterilmigtir.

K(x,x;) = e YIx—xll* (3.9)

Buradar, d, ve y isaretleri kernel parametrelerini gostermektedir.

3.1.4. Rastgele Orman (Random Forest)
Rastgele orman (Random Forest), basarili sonuglar vermesinden dolayi ¢ok sik
kullanilan makine o6grenmesi algoritmalari arasindadir. Siniflandirma disinda
regresyon problemlerine uygulanabilir olmasindan dolay! da kullanim alani genistir
[72]. Kullanicinin, tek siniflandirma agaclarinin yapisini bildigini varsaydigimizda
Rastgele Ormanlarda birgok siniflandirma agaci bulunur. Bir giris vektériinden yeni
bir nesneyi siniflandirmak icin, giris vektorinli ormandaki agaclarin her birine
yerlestiririz. Her agac bir siniflandirma sonucu verir ve agacin o sinifa "oy verdigini"
sOyleriz. Orman, ormandaki tum agaclarin Uzerinde en fazla oyu alan

siniflandirmayi seger. Her agag asagidaki gibi yetistirilir:
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Egitim kimesindeki vakalarin sayisi N ise, ornek vaka rastgele ve orijinal
verilerden segilir. Bu 6rnek agacin yetigtirilmesi icin hazirlanmis bir egitim
olacaktir.

M giris degigkenleri varsa, her digumde, M degigkenlerinin M'den rastgele
secildigi ve bu m Uzerindeki en iyi bolmenin dugumu bolmek i¢in kullanildigr
sekilde m << M sayisi belirtilir. Ormancilikta m degeri sabit tutulur.

Her aga¢ budama yapilmadan mumkun olan en buyuk Olgude yetistirilir.

Karar agaglar siniflandirma algoritmalarinin problemlerinden biri asiri 6grenmedir

(overfitting). Rastgele orman bu problemi agamak amaciyla veri kimesinden ve

Oznitelik kimesinden rastgele olarak farkl sayilarda alt kimeler segcerek modeli

egitir. Bu yontemle farkli sayilarda karar agaci olusturur ve bu agaclar kendilerince

tahminde bulunur. Sonug olarak eger regresyon ile tahminde bulunuyorsak agag

tahminlerini ortalama olarak kullaninz, siniflandirma igin tahmin yapiliyorsa agag¢

tahminlerinden en ¢ok oy alan segilir.

Rastgele orman algoritmasinin temelinde karar agaclar bulunmaktadir. Bir karar

agacinin bir drnek Uzerinde agagidaki sekildeki gibi inceleyebiliriz (Sekil 3.2).

1 3 % 0@ 80

l

Evetl Noktali m1? l Havir

1 1 9 O 0 0 O

l

Evetl Altx cizili mi? l Haywr

I o

Sekil 3.2 Karar agaci 6rnegi
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Veri kiimesinin, Sekli 3.2'nin Ustiindeki sayilardan olustugunu diistnelim. iki tane 1
ve bes tane 0’imiz vardir (1 ve 0 bizim sinifimiz) ve siniflarini 6zelliklerini kullanarak

ayirma istegindeyiz. Oznitelikler noktali ya da degildir ve bazilarinin alti gizilidir.

O'lardan biri disinda hepsi noktasiz oldugu icin ayrilmak icin ilk 6zellik olarak
secgebiliriz. Boylece ilk dugimimuizd bdlmek igin “noktall mi?” sorusunu
kullanabiliriz. Agactaki bir dugumdu, yolun ikiye ayrildigi kisim olarak dusunebiliriz.
Noktali olanlar dalindan asagi inebilir durumdadir ve noktasiz olanlarin hepsinin
sinifi ayni oldugu icin aga¢ orada sonlanmistir. Daha sonra da alti gizili mi sorusunu

soruldugunda siniflarin tamamiyla ayrilmis oldugu gértlmektedir.

Rastgele orman da, topluluk olarak calisan ¢ok sayida bireysel karar ajacindan
olusur. Rastgele ormandaki her bir agag, bir sinif tahminde bulunmakta ve en fazla

oy alan sinif, modelimizin 6ngorusu haline gelmektedir.

3.1.5. Yapay Sinir Aglan (YSA)
Yapay Sinir Aglari, insan beynindeki sinir yapilarindan esinlenerek modellenen,
kaliplari tanimak igin tasarlanmig bir algoritmalar kimesidir. Verileri kullanirken bir
tur makine 6grenmesi algoritmasi olarak, siniflandirma veya kimeleme yoluyla
yorumlarlar. Yapay sinir aglari kimelemede ve siniflandirmada kullanilabilir. Bunlar,
verilerin Ustliinde bir kimeleme veya siniflandirma katmani olarak dastnulebilir [69].
Egder etiketlenmemis veriler varsa, ornek girdiler arasindaki benzerliklere gore
kiimelemeye yardimci olurlar. Uzerinde galisacak etiketli bir veri kiimesi oldugunda

verileri siniflandirirlar.

YSA’larda sinyaller (veriler) arasindaki iletimler noronlar vasitasiyla olur. Noronlar
her sinyale tepki vermemektedir. Tepki vermek icin esik degerleri bulunmaktadir. Bu

esik degerlerini kullanarak ¢ikti Ureten fonksiyonlara Aktivasyon Fonksiyonlari denir.

3.1.5.1. Adim aktivasyon fonkiyonu
ikili adim aktivasyon fonksiyonunda girdinin 0’dan biyiik ve kiigiik olma durumuna
goére cikis degeri ayarlanmaktadir. Sekil 3.3’te ikili adim fonksiyonu ve grafigi
gorulmektedir.
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1kili Step

(0 eger 0> x
f(.ﬂ—h efer x= (

Sekil 3.3 ikili adim aktivasyon fonksiyonu gdsterimi

3.1.5.2. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Sigmoid aktivasyon fonksiyonunu kullanmamizin ana nedeni, (0 - 1) arasinda
olmasidir. Bu nedenle, ozellikle bir olasiligi ¢ikti olarak tahmin etmemiz gereken
modeller igin sigmoid aktivasyonunu kullanmak dogru segimdir. Sekil 3.4 sigmoid

fonksiyonunun grafigini gostermektedir.

1O
1
Z) =
49 14+e72
; )
0.0
-8 -6 -4 —I2 2 4 6 8

Sekil 3.4 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu gosterimi

3.1.5.3. Relu aktivasyon fonksiyonu
YSA modelleri geligtirilirken en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Sekil 3.5

‘de goruldugu Gzere sifirdan kiguk degerleri sifir olarak degistirmektedir.
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, ReLU

R(z) =max(0, z)

0
=10 =3 0 5 10

Sekil 3.5 Relu aktivasyon fonksiyonu gosterimi

3.1.5.4. Tanh aktivasyon fonksiyonu
Tanh fonksiyonunun araligi -1 ile 1 arasindadir. Tanh fonksiyonunun avantajl,
negatif girislerin negatif eslenecegi ve sifir girislerinin tanh grafiginde sifira yakin

eslestirilecegidir. Sekil 3.6’da Tanh ile Sigmoid arasindaki fark goérilmektedir.

*==Sigmoid Ve “
Tanh 4
Ok
2 o
0.5+ 1
-1

Sekil 3.6 Tanh ile Sigmoid aktivasyon fonksiyonlari arasindaki fark
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3.1.6. Cok Katmanh Perceptron (Multilayer Perceptiron (MLP))
Cok katmanl perceptron (MLP), bir dizi girdiden bir ¢ikti kimesi Ureten, ileriye donlk
bir yapay sinir agidir [69]. Bir MLP, giris ve ¢ikis katmanlari arasinda yonlendirilmis
bagli birka¢ giris dugumua katmani ile karakterize edilir. MLP, agi egitmek icin geri
yayllma yontemini kullanir. MLP, ¢oklu katmanlari baglayan bir sinir agidir. Bu,
digumler boyunca sinyal yolunun sadece bir yone gittigi anlamina gelir. Girig
dugumleri digindaki her dugum, dogrusal olmayan bir aktivasyon islevine sahiptir.
Bir MLP denetimli bir 6grenme teknigi olarak geri yayihmi kullanir. Birden fazla
noron tabakasi oldugu i¢in, MLP derin bir 6grenme teknigidir. MLP, denetimli
ogrenmenin yani sira hesaplamali sinirbilim ve paralel dagitiimig islem arastirmasi

gerektiren sorunlari ¢gozmek icin yaygin olarak kullanilir.

3.1.7. Evrigsimsel Sinir Agi (ConvNet / CNN)
Bir Evrisimsel Sinir Agi (ConvNet / CNN), bir girdi alabilen, verideki ¢esitli yonlere /
nesnelere dnem veren (O0grenilebilir agirliklar ve onyargilar) ve birini birbirinden
ayirabilen Derin Ogrenme algoritmasidir [76]. CNN'de gereken 6n isleme, diger
siniflandirma algoritmalarina kiyasla ¢ok daha disiktir. ilkel ydntemlerde, filtreler

el yapimi olsa da, yeterli egitim ile CNN bu filtreleri / 6zellikleri 6grenebilir.

Bir CNN'’in mimarisi, insan beynindeki néronlarin baglanti modelininkine benzer ve
Gorsel Cortex'in organizasyonundan ilham almistir. Bireysel néronlar, uyaricilara
sadece Reseptif Alan olarak bilinen goérsel alanin sinirh bir bélgesinde yanit verir.
Bu tUr alanlardan olusan bir koleksiyon, tim gorsel alani kapsayacak sekilde Ust

uste biner.

CNN, sinyallerden 6zellikler ¢gikarma konusunda yetkindir ve gorunta siniflandirma,
konusma tanima ve metin analizinde umut verici sonuglar elde etmigstir. Fiziksel
aktivite tahmini gibi zaman serileri siniflamasina uygulandiginda, CNN'nin diger
modellere gore iki avantaji vardir: yerel bagimlihk ve Olgek degismezligi. Yerel
bagdimlilik, fiziksel aktivite tanima islemindeki sinyallerin iligkili olmasi muhtemeldir,

Olcek degismezligi farkli hizlar veya frekanslar igin 6lgek degismezini ifade eder.

CNN'yi FA tahminine uygularken, g6z onunde bulundurulmasi gereken birkag husus
vardir. Bunlar girdi adaptasyonu, havuzlama ve agirlik paylasimi (input adaptation,

pooling, and weight-sharing)'dir.
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1) Girig adaptasyonu: Goruntllerin aksine, ¢ogdu fiziksel aktivite tahmininde
kullanilan sensérler zamansal ¢ok boyutlu okumalari olan ACC gibi zaman serisi
okumalari uretir. Bu girislere CNN uygulanmadan once giris uyarlamasi gereklidir.

Ana fikir, sanal bir gérintu olugturmak icin girdileri uyarlamaktir.

2) Havuzlama: Evrisim havuzu ( convolution-pooling ) birlesimi CNN'de yaygindir ve
¢ogu yaklagsim evrisimden sonra maksimum ya da ortalama havuzda gergeklestirdi
[77]. Asin donatmadan kaginmanin yani sira, havuzlama ayni zamanda buyuk

verilerle ilgili egitim suUrecini de hizlandirabilir.

3) Agirhk paylagimi: Agirlik paylagsimi [36], yeni bir gorevdeki egitim surecini

hizlandirmak igin etkili bir ydontemdir.

KonvolUsyonlu Sinir Agi (ConvNets veya CNN) mimarisinde G¢ 6nemli fikir vardir:
seyrek etkilesimler, parametre paylasimi ve esdeger temsiller [76]. KonvolUsyondan
sonra, siniflandirma veya regresyon gorevlerini gercgeklestiren genellikle

birlestiriimis (pooling) ve tam olarak bagh (fully-connected layers) katmanlar vardir.

Bir Evrisimsel Sinir Aginin bir drnek Uzerinde agsagidaki sekildeki gibi inceleyebiliriz
(Sekil 3.7).
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Sekil 3.7 Evrigimsel Sinir Agi Ornegi
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Yukaridaki 6rnekte sensor verisi 5x5x1 giris sensor verilerimizi gostermektedir. Bir
Evrisim Katmaninin birinci kisminda evrigim isleminin gergeklestiriimesinde yer alan
elemente, noktali olarak 3x3x1 matris olarak temsil edilen sensor verisi Uzerine
gelmis filtre matrisidir (P). K, 3x3x1 matris olarak secilmistir. Cekirdek, adim
uzunlugu nedeniyle 9 kez kayar, her seferinde K ile ¢ekirdegin Gzerinde durdugu

sensor verisinin P kismi arasinda bir matris ¢arpma iglemi gergeklestirilir.

3.1.8. Uzun / Kisa Siireli Bellek (Long / Short Term Memory (LSTM))
Uzun kisa sureli bellek (LSTM), verileri rassal zaman boyunca taniyan bir
tekrarlayan sinir agi (RNN) modelidir [78]. Ogrenilen basarim saklandi§inda,
kaydedilen veriler degigtiriimez. Tekrarlayan sinir aglari, néronlar igerisinde ileriye

ve geriye baglanmalara musaittir.

Uzun / Kisa Sureli Bellek algoritmasi, zaman serilerini siniflandirmak, islemek ve
ongormek igin zamansal gecikmeler disunuldigunde oldukga uygundur. Zamansal
uzunluguna goreceli duyarsizlik, alternatif RNN’ler ve farkli uygulamadaki diger

o6grenme yontemlerine kiyasla LSTM’ye bir avantaj saglamaktadir.

LSTM'ler, uzun vadeli bagimhlik probleminden kaginmak igin agikga tasarlanmigtir.
LSTM’ler bilgiyi uzun sure hatirlarlar ve bu islemi 6drenerek yaparlar. Tum
tekrarlayan sinir aglari, bir sinir aginin yinelenen moddulleri zincirinin formuna
sahiptir. Standart RNN'lerde, bu yinelenen moduil, tek bir tanh katmani gibi bir yapi

ile yapilmaktadir.

Bir LSTM agi, LSTM uniteleri igerir ve bu Uniteler diger ag Uniteleri yerine kullanilir.
LSTM birimi, uzun / kisa zamansal verilerinin bilgilerini saklar. Bu iglemi yaparken,
tekrarlanan verilerde herhangi bir etkinlestirmek iglevinin kullanilmamasidir.
Dolayisiyla, eski verilerden saklanan degerler tekrarlamali seklinde degismez ve

zamansal olarak geri yayihimla edgitilir.

LSTM birimleri, genellikle birkag birim iceren “bloklar” icinde uygulanmaktadir. Bu
tasarim, derin sinir aglarinda tipiktir ve paralel donanimlarla yapilan uygulamalari

kolaylastirir.
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3.2. Oznitelik Segme Yéntemleri

3.2.1. Relieff Oznitelik Segme Algoritmasi
Relieff, 1992'de Kira ve Rendell tarafindan gelistirilen ve 6znitelik etkilesimlerine
duyarl olan ve 6zellik segimine filtre yontemi yaklagimi getiren bir algoritmadir [81].
Baglangigta ayrik veya sayisal Ozniteliklerde ikili siniflandirma problemlerine
uygulama icin tasarlanmigtir. Her bir 6znitelik i¢in bir puan hesaplar ve daha sonra
Oznitelik secimi icin en Ust puanlama ile 6znitelikleri secger. Alternatif olarak, bu
puanlar alt modellemeyi yonlendirmek icin Oznitelik agirliklari olarak da
uygulanabilir. Oznitelik puanlamasi, en yakin komsu ciftleri arasindaki 6znitelik
degeri farkliliklarinin tanimlanmasina dayanir. Ayni siniftaki komsu bir 6rnek ¢iftinde
bir 6znitelik degeri farki gézlemlenirse, 6znitelik puani duser. Alternatif olarak, bir
komgu ornek ciftinde farkh sinif degerlerine sahip bir 6znitelik degeri farki

gOzlenirse, 6znitelik puani artar.

Bilinen iki sinifa ait, p dzniteliklerinin n érnegini iceren bir veri kiimesi aldigimizda;
veri kimesinde, her 6znitelik [0 1] araliginda olgeklendiriimelidir (ikili veriler O ve 1
olarak kalmalidir). Algoritma m kez tekrarlanacaktir. P uzunluklu agirlik vektora (W)
degeri de sifirdan baslatalim. Her yinelemede, rastgele bir 6rnege ait olan 6znitelik
vektorini (X) ve her siniftan X'e en yakin olan érnegin (Oklid mesafesine gore)
Oznitelik vektorlerini alalim. En yakin ayni sinif ornegine 'nearHit', en yakin farkli
sinif érnegine 'nearMiss' denildiginde; agirlik vektorunuan esitligi (3.10)'daki gibi

olmaktadir:
Wi = W1 — (Xi - nearHit)2 + (xi - nearMiss;)2 (3.10)

(3.10) esitligini inceledigimizde, herhangi bir o6zniteligin agirhidgi; ayni sinifin
yakindaki orneklerinde, diger sinifin yakindaki orneklerinden daha fazla olmasi
durumunda, bu 6znitelikten farkl olmasi durumunda azalir ve ters durumda da artar.

M yinelemelerden sonra, olusan agirlik vektoru alaka duzeyi vektoru olmaktadir.

3.2.2. Ki-Kare Oznitelik Segme Algoritmasi
Oznitelik segimi islemi igin; veri kimesinden en alakall 6znitelikleri gikarma ve daha

sonra modelin daha iyi performans gostermesi icin makine 6grenme algoritmalarini
uygulama islemidir. Cok sayida alakasiz 6znitelik, egitim suresini Ustel olarak
arttirmakta ve fazla takilma riskini arttirmaktadir [82].
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Ki-kare 6znitelik segme ydntemi istatistik tabanini kullanarak en alakali 6zniteligi
segmek igin yaygin olarak kullaniimaktadir [82]. Ki-kare 6znitelik se¢cme algoritmasi
ile her 6znitelik degeri (3.11) esitligi ile bulunmaktadir.
R;C;
(Agj——x D)’
X =30, T — (3.12)

N

Yukaridaki formidlde m verilen aralik sayisi, k sinif sayisini vermektedir. R; ve (;
siraslyla, i'ninci araliktaki 6rnek sayisini ve jninci siniftaki 6rnek sayisini
vermektedir. A;; j'ninci sinifta ve i'ninci araliktaki 6rnek sayisini, N ise veri
kimesinde bulunan toplam 6rnek sayisini temsil etmektedir. (3.11) esitligi ile her bir
Oznitelik i¢in Ki-kare degeri hesaplanarak, 6znitelik bazli anlamlilik bulunur ve her

bir 6znitelik tek tek degerlendirilir.

3.2.3. Bilgi Kazanci Oznitelik Segme Algoritmasi
Bilgi kazanci 6znitelik segme algoritmasi, veri kimesindeki her 6znitelige bakar, bilgi
kazancini hesaplar ve sinif etiketi ile ne kadar 6nemli ve alakali oldugunu dlger. Bir
Oznitelik icin bilgi kazancinin hesaplanmasi, tUm veri kiimesi icin sinif etiketinin
entropisinin hesaplanmasini ve bu 6zelligin her olasi degeri igin kosullu entropilerin
cikarilmasini igerir. Entropi hesaplamasi, sinif etiketinin 6zellik degerine goére
siklikta sayilmasini gerektirir. Daha ayrintili olarak, tUm ornekler 6znitelik degeri ile
secilir, daha sonra bu siniflardaki her bir sinifin olusum sayisi sayilir ve entropi
hesaplanir. Bu adim, 6zelligin olasi her degeri igin tekrarlanir. Bir alt kiimenin
entropisi, egitim orneklerinin sinif tyeligini 6zellik degerine gore belirleyen bir sayim

matrisi olusturarak daha kolay hesaplanabilir [83].

Bilgi kazanci ile 6zniteligin ne kadar alakali oldugunu bulabilmemiz icin 6nce
Entropi’'nin hesaplanmasi gerekmektedir. Daha sonra da bulunan Entropi’'ye gore
Oznitelik bazli bilgi kazanglari hesaplanmasi gerekir. (3.12) esitligi ile veri kimesinin

Entropi’si hesaplanmaktadir:

Entropy = — Y{; pilogapk (3.12)

(3.12) esitliginde p,, degeri k (K = 1,..., k) sinifina ait 6érneklerin oranini gosterir.
Bulunan Entropi'ye goére oOznitelik bazh bilgi kazanglari da (3.13) esitligi ile

hesaplanmaktadir:
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BilgiKazanct = Entropy — %EntropyL — %EntropyR (3.13)

(3.13) esitliginde m toplam 6rnek sayisidir, m. ve mr 6rnekleri k sinifina aittir, K =
1,..., k.

3.2.4. Kazanim Orani Oznitelik Segme Algoritmasi
Bilgi Kazanci yontemi ¢ok cesitli degerlere sahip 6znitelikleri se¢me egiliminde
oldugundan sonuglari sapmali ¢ikabilmektedir [11]. Kazanim orani ile bu sapmanin
azaltiimasi hedeflenmektedir. Sapmay! azaltmak igin boélinme bilgisi (Split
Information) kullaniimaktadir. Bolunme  Bilgisi  (3.14) numarali esitlikle

gOsterilmektedir.

BolinmeBilgisi,(S) = — i=1(%log2 (kdy (3.14)

|s Is|

Yukaridaki (3.14) esitligindeki deger, S egitim veri kimesini, S;, A 6zniteligindeki bir
testin v sonuglarina karsilik gelen v bolimlerine bdlerek olusturulan bilgiyi temsil

eder.

Kazanim Orani, bilgi kazanci degerlerini, bolinme bilgisine oranlayarak bir ¢esit
normalizasyona tabi tutar [11]. Bélinme bilgisini kullanarak kazan¢ orani (3.15)

esitligi ile tanimlanir:

BilgiKazanci(A)

KazancOrani(A) = (3.15)

BolinmeBilgisis(S)

Yukaridaki (3.15) esitligindeki Splitinfo degeri (3.14) esitligi ile hesaplanirken; Bilgi

kazanci degeri (3.13) esitligi ile hesaplanmaktadir.
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4. ORTAM BAZLI FiZIKSEL AKTIVITE TANIMA iGiN VERI TOPLAMA

4.1. Donanimlarin Kurulumu
FA siniflandirmasinda sensor yerlesimleri ile alakall literatirde degisik ¢calismalar
mevcuttur. Bu galigmalarin amaci vicudun hangi yerine sensor takmanin FA
siniflandirmasina etkisinin daha yiiksek oldugunu bulmaktir. insan viicuduna,
takilabilir (inertial) bir 6lgim biriminin (IMU) vyerlestiriimesi i¢in ayagin, belin,
uylugun, ayak bileginin, el bileginin en sik tercih edilen yerler oldugu
gosterilmektedir [55]. Buna karsilik, Mokhlespour vd. ¢alismasindaki katilimcilarin
bayldk bir kismi (% 44,4) bir Short Sleeved (STS) kullanmak yerine vicutlarinda
herhangi bir giysiyi giymeyi tercih etmektedirler. Kisa kollu tisortler, bileklikler,
coraplar, kolsuz tigortler ve ayak bilegi saatleri, bir STS igin en sik segilen giysilerdir.
Mokhlespour vd. calismasina gore, tercih edilen yerler birbirine yakindir. Cep
telefonlarinin yayginhgi, kullanim kolayhigi ve iletisim kanallari da bunlari daha aktif
bir yasam tarzi icin uygun bir platform haline getirmektedir. Bu ¢alismada d6lgim
birimi olarak cep telefonunun segilmesinin nedeni, cep telefonunda birgok sensor
bulunmasidir. Ayrica, sadece bircok sensorun dahil edilmesi ve kullanilabilirligi
degil, ayni zamanda yaygin kullanim, sifir kurulum maliyeti ve ergonomik kolaylik
da cep telefonlarini kullanmamizi cazip hale getirmistir. Vicut Ustl sensoérlerin
kullanimiyla karsilastirildiginda, cep telefonlari kullanicinin hareketini kisittamaz,
vicuda monte edilmesine gerek yoktur ve sensorlerin kurulumunu veya
kalibrasyonunu gerektirmez. Vucudun cesitli yerlerine sensorlerin takilmasiyla
olusturulan IMU sistemleri veya erisilmesi zor olan STS sistemleri insanlarin gtnlik
yasamda kullanmasi zordur. Bu nedenle, insanlarin, ¢ogu zaman yanlarinda
tasidiklari cep telefonlarini kullanmanin FA tanima i¢in daha pratik bir ¢6zum oldugu

dusundimustar.

Aktivite verilerini toplarken Innovo oksimetre cihazi [56] ve iki Android tabanh akilli
telefon [57, 58] kullaniimigtir. SpO2 sensoru bir kisinin oksijen satlirasyon seviyesini
Olgcmek igin bir prob ile kullaniimigtir[56]. Sensor SpO:2 seviyesini saniyede bes kez
okur. Aslinda, oksijen doygunlugunu o6lcmek icin farkh cihazlar vardir. Bununla
birlikte, parmak Uzerinde kullanilan 6lgim cihazlari daha yaygindir [59] ve insanlar
bunlari kolayca alabilir. Kullanilan akilli telefonlarin segilmesindeki amag, igerisinde
kararli Android igletim sistemi barindirmalari, hesaplama igin gugllu islemcileri

olmasi, yeterli bellek boyutu ve uzun pil dGmru gibi bircok avantajlaridir. Ayrica,
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oksimetre sensoérine Bluetooth araciliiyla ayri olarak baglanabilme o6zelligine
sahiptir. Sekil 4.1'de gosterilen oksimetre cihazi, laptop veya masaustu bilgisayara
Bluetooth ile baglanir. SpO2'yi asiri hassasiyetle Glcen ve saniyede 5 okuma

yapabilen parmaga takilan bir prob’u vardir.

Sekil 4.1 Kullanilan Oksimetre Cihazi

Calismada kullanilan akilli telefonlar ACC, MAG, GYR, CLI ve ortam sicaklik
sensorlne sahiptir. Calisma sirasinda, veri kimesini toplamak ve kaydetmek igin
bir mobil uygulama gelistirilmistir. Her akilli telefon 3 eksenli ACC, 3 eksenli GYR, 3
eksenli CLI ve 3 eksenli MAG sensoru igerir. Sensorlerden gelen veriler akilli
telefona etki eden hareketi Sekil 4.2'de gdsterilen eksenler dogrultusunda dlger. Her
akilli telefon 3 eksenli ACC, 3 eksenli GYR, 3 eksenli CLI ve 3 eksenli MAG igerir.
Ham sensorlerden gelen veriler, akilli telefon isletim sisteminden m/sn? li¢c eksende
elde edilir. Ornegin, ham ACC sensoru verileri Acc; = < x;,v;,2; >,i = (1,2,3...)

vektorlerini igerir.

Sekil 4.2 Cep telefonu eksenleri
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Sensorler farkli vicut pozisyonlarina yerlestirilir. Oksimetre sol el bilegine ve probu
sol isaret parmagina takilmigtir. Bir sensor takmak i¢in en iyi konumun ne oldugunu
belirlemek icin onemli miktarda literatur vardir. Cleland vd. [60], aktivitenin
cesitliligini tespit etmek igin veri saglama yeri olarak kalgcanin en iyi yer oldugunu
bulmuslardir. Ayrica, sensorler arasindaki siniflandirma dogrulugunda birbirine
oldukga yakin olan farklar bulmusglardir (sol kal¢ca %97.81, gogus %96.91). Esfahani
ve Nussbaum [55], STS ve IMU'larin FA izleme igin tercih edilen yerlestirme ve
kullanilabilirligini bulmayir amaclamislardir. Kisa kollu Tisort, bileklik, gorap, kolsuz
Tigdrt ve ayak bilegi kolunun bir STS igin tercih edilen giysiler oldugunu
goOstermiglerdir. Boerema vd. [61] FA'yi ACC ile dlgmek igin en uygun sensor
yerlesimini ele almiglardir. Sensoér konumunun, FA tipinden etkilendigini
bulmusglardir. Ayrica, farkli sensdr pozisyonlari uygulayan serbest galigmalarin
karsilastiriimasinin imkansiz oldugunu belirtmislerdir. Ozdemir [62], diisme tespiti
Uzerine toplam 378 sensor yerlestirme kombinasyonunu arastirmistir. Calismada
sensor yerlesimine gore aktivite bulma dogrulugu verileri birbirine ¢ok yakindir (bel
%99.87, sag uyluk %99.61).

Literatire gore, sensor yerlesimine goére FA bulma dogrulugu verileri birbirine gok
yakindir. Ayrica, insanlar ¢antasinda bir cep telefonu ile hareket etmediginde,
genellikle telefon el ile birlikte kullanilir veya kullanicinin pantolon cebinde bulunur.
Bu nedenlerden dolayi, calismamizda bu iki yerlesim kullaniimistir. Sensér
yerlesimlerinin FA tanima Uzerindeki etkisini degerlendirmek icin akilli telefonlardan
biri deneklerin pantolonunun sag cebine konulmustur ve sag elinde ikinci bir akilli

telefonu tutturulmustur.

Oksimetre ve akilli telefon cihazlarindan toplanan verileri Bluetooth Uzerinden
dizUstu bilgisayara aktariimistir. Sensorleri senkronize etmek igin, kullanilan tim
sensorler, verilerin aktarildigi bilgisayarla saat, dakika, saniye olarak ayni zamana
ayarlanmigtir. Cep telefonu sensoérlerinin 6rnekleme hizi 200Hz ve oksimetre
cihazinin érnekleme hizi 1Hz'dir. Bu yuzden oksimetre verileri her saniye icin cep
telefonu sensoru verisiyle eslestirilmistir. Bu sekilde, herhangi bir saniyedeki 200
cep telefonu sensoéru verisine uyan oksimetrenin degeri aynidir. Sekil 4.3, veri
toplama ve transfer yapilandirmamizin fiziksel gérinimuania géstermektedir. Seklin
ilk boéluminde, veriler Bluetooth aracihdiyla cep telefonunun sensorleri ile

toplanmistir ve CSV dosyasina kaydedilmistir. Benzer sekilde, seklin ikinci
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bdlimunde, oksimetre sensorinden gelen verileri Bluetooth araciligiyla toplanmigtir
ve farkl bir CSV dosyasinda saklanmistir. Her denek icin toplanan veriler farkl bir
CSV dosyasinda saklanmistir. SpO: ile akill telefon sensorleri tek bir veri kimesi
dosyasina gore hizalanmigtir ve depolanmistir. Her dosya, 27 sutun igerir;
bunlardan her biri deneklerden her 1 milisaniyede toplanan sensér degerlerini
(6znitelikleri) gosterir (Cizelge 4.1). Fiziksel aktiviteleri tanimlamak igin bizim
tarafimizdan yapilan etiketler Cizelge 4.2'de gosterilmektedir (6rnegdin, acik alan
yurtyusu igin siniflandirma etiketi '0' dir). Her dosya satir basina 27 sutun igerir,

sutun igerigi Cizelge 4.3'de gosterilmigtir.

ACC Verisi
GYR Verisi
MGN Verisi
CLI Verisi
x Senkronize i
((( ))) Edilmis CSV .
l Dosyalar

Ozimeter Verisi %
()

Sekil 4.3:Veri toplama mimarisi

Cizelge 4.1 Sensorlerin viicutta yerlesme yerleri ve adetleri (6rn. Elde tutulan
telefonda 3 adet ACC sensoru vardir)

Sensor Yerlesimi

Sensor El Pantol_on Parmak
Cebi

3 -

ACC 3
GYR 3
MAG 3
CLI 3

Hava
Derecesi

SpO2 - - 1
Nabiz - - 1

= W ww
1
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Cizelge 4.2 Tanimlanan Fiziksel Aktivite Siniflari

Sure Sure
Aktivite (dakika) | Aktivite (dakika)
ic Alan Yirime 10 Dis Alan Yurime 10
ic Alan Durma 10| Dis Alan Durma 10
ic Alan Oturma 10 Dis Alan Oturma 10
ic Alan Kosma 10 Dis Alan Kosma 10

Cizelge 4.3 Toplanan sensor verilerinin bazi istatistiksel degerleri

Standart
Minimum | Maksimum | Ortalama | Sapma
Accelerometer Hand X -23,26 28,19 0,03 2,04
Accelerometer Hand Y -29,26 25,87 -0,06 2,12
Accelerometer Hand Z -25,12 25,86 0,16 2,85
Gyroscope Hand X -8,73 7,86 0,02 0,67
Gyroscope Hand Y -8,72 7,53 0,05 0,62
Gyroscope Hand Z -8,73 7,86 0,02 0,67
Magnetometer Hand X -77,10 101,10 -1,29 20,63
Magnetometer Hand Y -69,36 46,74 -21,29 16,83
Magnetometer Hand Z -75,78 60,42 -11,58 14,85
Clinometer Hand X -180,00 180,00 7,96 127,40
Clinometer Hand Y -89,63 89,07 -24,10 14,48
Clinometer Hand Z -179,97 179,96 -9,09 22,64
Accelerometer Trousers X -26,39 28,51 0,05 2,86
Accelerometer Trousers Y -26,10 28,62 -0,11 3,28
Accelerometer Trousers Z -27,60 25,85 -0,06 2,67
Gyroscope Trousers X -10,01 9,02 -0,01 0,88
Gyroscope Trousers Y -10,02 10,00 -0,06 1,13
Gyroscope Trousers Z -10,01 9,02 -0,01 0,88
Magnetometer Trousers X -45,18 54,00 12,41 18,44
Magnetometer Trousers Y -46,56 58,26 22,62 19,29
Magnetometer Trousers Z -52,08 68,40 -10,27 18,90
Clinometer Trousers X -180,00 180,00 2541 92,20
Clinometer Trousers Y -89,17 89,93 40,61 29,70
Clinometer Trousers Z -180,00 179,99 53,64 60,45
Is1 11,15 40,22 25,71 4,08
Oksimetre 81,00 99,00 95,98 1,63
Nabiz 44,00 240,00 84,81 19,78
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4.2. Akl Telefon Sensorleri
Dahili akilli telefon sensoérleri, cihazlarin gevredeki bilgileri algilamasini saglar. Bu
sensorlerin kullanimi, kullanicinin fiziksel aktivitesini bulmak icin kullanilabilecek
ham verilerin toplanmasina izin verir. Bir akilli telefon olarak tipik bir cihaz, ¢oklu
Olcumlerle etkilesime girebilir, bu nedenle farkli sensoérlerden olugan bir koleksiyon
kullanmayi gerektirir. Hem iOS hem de Android olmak tzere her akilli telefon, ACC,
GYR, MAG, parlakhk, kamera, mikrofon vb. gibi birgok farkli sensér ile donatiimistir.
Bu calismada Android akill telefonunda bulunan en yaygin dort farklh sensor dikkate
alinmisgtir. Bunlar, ACC, GYR, MAG ve CLI sensorudur. Asagida, kullandigimiz,
degerlendirilen her sensorun yapisinin kisa bir tanimi agiklanmistir. Android su ana
kadar en yaygin kullanilan akilli telefon igletim sistemi oldugu igin [63], bu

arastirmada yalnizca Android akilli telefonlar kullaniimistir.

ACC, cihazin hizlanmasini G¢ eksen olan x, y ve z boyunca élgmeye izin veren ve
m/s? cinsinden olgimler alabilen bir sensordir. ACC sensorinin ana uygulamasi,
hareket algilamayi, aygit uyumunu ve hareket degerlendirmesini icerir. Tahmin
edilebilecegi gibi, bu sensor hareket baglamini ilgilendiren her durumda vyer
almaktadir [63].

GYR, cihaz oraninin Ug¢ eksen x, y ve z boyunca donusunu dlgmeye izin verir ve
rad/s cinsinden olgtimler alabilir. Bu cihaz, cihaza etkilenen kesin hareket miktarini
daha iyi degerlendirmek i¢cin ACC sensoru ile birlikte kullanilabilir. Bu sensor,
titresim kutleleri, ivme ve dolayisiyla yon degisiminin metal ylzeyleri birlestirerek
gergeklestirilir. Bu hareketin neden oldugu titresim miktarini dlgerek tespit edilebilir
[63].

MGN, Tesla'daki x, y ve z eksenleri arasindaki yogunlugunu olgen cevresel
manyetik alani algilar. Bu sensorun iginde bulundugu ana uygulama, cihazin Dinya
jeomanyetik alani ile ilgili oryantasyonunun edinilmesi ile ilgilidir. Bu prosedir, GPS
modult [63] ile birlikte kullanildiginda cihazin harita Uzerinde dogru

konumlandirilmasini saglayabilir.

CLlI, iki orijinal tek tip Fiber Bragg lzgarasi (FBG), kuresel bir kutle, Gst kismi kesik
olan bir silindirik kiristen olusur. FBG'ler, iletisimin yani sira optik sensérler alaninda
da yogun arastirmalar yaptilar. Sicaklik, zorlanma, basing, kuvvet, burulma, egim

agisi vb. gibi parametreleri dlgmek igin ¢esitli FBG sensorleri gelistiriimistir [63].
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4.3. Denekler
Veritoplamaya toplam 12 denek, 6 erkek ve 6 kadin katilmistir. Denekler, ¢alisanlar,
ogrenciler veya emeklilerdir. Veri toplama islemi 2017 sonbaharinda Ankara ilinde
gergeklestiriimistir. Bu c¢alismaya alinan deneklerin 6zellikleri Cizelge 4.4'de

gosterilmigtir.

Cizelge 4.4 Deneklerin 6zellikleri

Degiskenler Ortalama  Min-Maks
Yas (yil) 35 20-65
Boy (cm) 175 155-185
Kilo (kg) 75 55-130
Viicut Kitle Endeksi (kg/m?) 22 18-30
Nabiz 80 50-200
SpO2 (%) 95 83-99

4.4. Veri Toplama Protokolii
Her biri 10 dakika suren dort temel etkinlikten olusan bir protokol tanimlanmistir. Bu
aktiviteler yuruyuds, kosma, oturma ve ayakta durmadir. Pengfei vd. [64],
calismalarinda bunlarin yaygin olan faaliyetler oldugunu sdylemislerdir. Ayni
faaliyetler i¢ ve dis mekanlarda da gergeklestiriimigtir. Her bir denegin bu protokolu
izlemesi, ayrica tanimlanmigs zamanda ve yerde aciklanan tim FA'lan
gerceklestirmesi gerekmektedir. Denekler FA'ya baslamadan &nce, onlar igin
talimatlar hazirlanmistir.  Bu talimatlar, deneklerin bu aktiviteleri nasil
gerceklestirecedini aciklamaktadir. Ornegin, bu talimatlar arasinda, bir denek kag
dakika yurlyecek, kosacak, oturacak ya da ayakta duracak bilgileri bulunmaktadir.
Ayrica, bu etkinlikleri nerede yapmalari gerektigi bilgisi de bulunmaktadir (acik ya
da kapali alanda). Her denegin bu talimatlari izlemesi gerekmektedir. Ayrica FA
sirasinda deneklerle bir araya gelinerek, herhangi bir aksaklik, éngorulemeyen

olaylar veya hatali durum hemen ele alinmigtir.

Sonug olarak, kaydedilen veri kimesi 4 farkli FA'dan ve 2 farkli konumdan veri
icermektedir.  Protokoldeki butun FA'lar yaklagsik 10 dakika sureyle
gerceklestiriimistir. Veri toplama sirasinda, 2 farkli konum igin 4 farkli FA'dan biri
olarak etiketlenen 16 saatten fazla veri toplanmigtir. Tim on iki erkek ve kadin
denekler, tum etkinlikleri gerceklestirmigtir. Ayrica, gun boyunca farkli zamanlarda

veri toplama gergeklestiriimistir. Bu saatler sabah 07:00-11:00, 6gleden sonra
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12:00-16:00 ve aksamlari 18:00-00:00 arasindadir. Tum denekler, etkinligi
gerceklestirmeden  Once  etkinligin  nasil  gergeklestirilecegi  hakkinda
bilgilendirilmigtir. Ayrica, deneklerin gizlilik sorunlari bu kigilerden etik onay alinarak
halledilmistir. 27 6zniteligimizin bir sinif degeri vardir. Her kayit ACC, GYR, MAG,
CLI ve oksimetre sinyallerinden olusuyordu ve FA etiketi ile etiketlenmigtir. Toplanan
tum kayitlar, Grup A (Grup 18 - 34 yas arasi), Grup B (35 - 54 yas arasi) ve Grup-C
(yas 55 - 65 yas arasi) olmak uzere 3 farkli yas grubuna ayriimistir. Her denek butun
FA'lar gergeklestiriimistir ve kayitlar 1 milisaniyelik aralikli olarak etiketlenmistir. Bu
amagla, android cihazda kullanilmak uzere bir mobil uygulama geligtiriimistir. Bu
uygulama, etkinlik gercgeklestirildiginde sensoér verilerini CSV dosyasi olarak
kaydeder. Ardindan verileri Bluetooth ile dizistu bilgisayara aktariimistir. Bu arada,
CSV dosyasinin adi etiket ve denek ile degistiriimistir.  Ornegin,
a1l _outdoor_walking, a2_indoor_standing, vb. Her denek igin toplanan veriler farkh
bir CSV dosyasinda saklanir. Her denek igin bu verilerden olusan 8 farkl dosya

vardir. Bu dosyalarin adlari ayrica etiketleri de tasir.

Farkli yas gruplarini kullanmanin amaci, ylirime ve kosu hizi farkhliklarini yasa gore
ortadan kaldirmaktir. Ylrime hizi araligi olarak 0,75 ile 1,75 m/s kullaniimistir. Otter
vd. [65] bu hizi normal yurime hizi olarak belirlemislerdir. Ayrica kosu hizi olarak
1,75'ten buyuk degerler secilmistir. Yurime ve kosma hizini hesaplamak igin, adim
boyunca deneklerin ayaklari arasindaki mesafe metre skalasiyla oOlgcliimustir.
Ardindan, adim sayisi sayilmistir. Daha sonra da, denekler 1 dakika yurimustur ve
attiklari adim sayisi sayilmistir. Bu sekilde, deneklerin 1 dakika iginde kat ettigi
toplam mesafe bulunmustur. Son olarak, bu deger 60'a bdlinerek saniyede kat
edilen mesafe bulunmustur. FA sirasinda deneklerle bir araya gelinmistir. Ylrime
hizi arahdinda yurimemislerse, bu FA'y1 tekrar etmeleri saglanmistir.

Deneklerimizin yurime ve kosu hizlari Cizelge 4.5'de gosterilmektedir.

FA tanimayi degerlendirmek i¢in gecmiste birkag veri kumesi kullaniimigtir. Bu tez
calismasi kapsaminda olusturulan veri kimesi ile mevcut diger veri kimelerinin
kargilagtirmasi Cizelge 4.6’da sunulmaktadir. Bu tablo, bu veri kumelerinin
Ozelliklerinden bazilarini O6zetlemektedir. Cok sayida 6rnek ve MAG, CLI ve

oksimetre sensorlerinin kullanimi veri kimemizin en 6nemli noktalaridir.
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Cizelge 4.5 Deneklerin yirume ve kosma hizlari

Denekler Yuriime Hizi (m/s) Kosma Hizi (m/s)

Al 1,39 1,86
A2 1,42 1,82
A3 1,35 1,92
A4 1,40 1,99
B1 1,54 2,06
B2 1,32 1,93
B3 1,47 2,05
B4 1,30 1,91
C1 1,29 1,82
Cc2 1,22 1,84
C3 1,40 1,95
C4 1,19 1,83

Cizelge 4.6 Karsilastirma igin kullanilan veri kiimelerinin karakteristikleri

V(irl ) Aktivite Orn.el'(lemdeki Sensir Yeri ACC GYR MAG CLI Oximeter Orneklem  Orneklem

Kiimesi Sayis1 Kisi Sayis1 Orani Sayis1

WISDM On Pantolon

V1.1 [66] 6 29 Cebi N X 20Hz 1098207

Daphnet Govde, uyluk,

FoG [67] 2 10 ayak bilegi N X 64Hz 1917887

Kollar (20

Skoda [68] 10 1 pozisyon) N X 98Hz 701440

UCTHAR 6 30 Bel VAR, 50Hz 10299

[25]

Kendi Veri Sag pantolon

ki . 8 12 cebi, sag el, sol N N 200Hz 13959902
imemiz

isaret parmagi
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5. SENSOR ANALIZLERI
Hangi sensor verilerinin daha anlamli oldugunu bulmak icin sensér bazli analizler
yapiimigtir. Bu analizler tek kipli ve ¢ok kipli olarak yapiimistir. Tek kipli analizlerde
sadece tek sensor verisinden gelen veriler kullanilirken; ¢ok kipli analizlerde birden
fazla sensor verisinin fuzyon edilmig hali kullanilmigtir. Her gorev igin (fiziksel
aktivite tanima, uyku apnesi tanima, vb.) farkl ¢ok kipli senaryolar olusturulmustur.
Bu gorevlerdeki tek kipli kullanimlarda ise sadece tek sensor verisinden gelen veriler

kullaniimigtir.

Bu amacgla fiziksel aktivite tanima islemi icin Ug farkli ¢ok Kipli analiz ve sekiz farkh
tek kipli analiz tanimlanmistir. Cok Kipli analizlerde, birlestirme yontemi olarak 5.2.
bélimiinde anlatilacak olan flizyon operatéri kullanilmistir. ilk olarak, hem el hem
de pantolon cebinden toplanan cep telefonu sensorlerinin 6znitelikleri fuzyon
edilmistir. Daha sonra, oksimetre, termometre ve kalp atis hizi sensoérleri da akilli
telefon sensérleri ile fiizyon edilmistir. ikinci cok kipli 6zniteliklerimiz icin, pantolon
cebindeki cep telefonu verileri ile oksimetre, termometre ve nabiz verileri fuzyon
edilmistir. Son olarak da, elde tasinan cep telefonu verileri ile oksimetre, termometre

ve nabiz verileri fizyon edilmistir.

Degisik fiziksel aktiviteleri siniflandirmak igin birbirinden ayri olan sensorler
kullaniimistir. Bu sensoérler elektrokardiyografi (EKG), ACC, MAG ile GYR
seklindedir. Kullanilan bu dért farkli sinyal 6znitelik seviyesinde flizyon edilmis ve
bu sayede c¢ok kipli model kullaniimistir. Siniflandirma methodu olarak Destek
Vektor Makineleri, k En Yakin Komsu, Naive Bayes ile Rastgele Agag algoritmalari
kullanilmigtir. Flzyon yontemi ile alakali 6nemli sonuglar sunulmustur. Bu
calismalari test etmek icin MHealth veri kimesi kullanilarak deneysel calismalar

yapimigtir.

Ayrica ¢ok Kipli yaklagimin, iyi bilinen 6grenme yontemleriyle birlikte uyku apnesi
probleminin tespit dogrulugu Uzerindeki etkisi arastiriimistir. Spesifik olarak, OSA
siniflandirmasi icin EKG ile SpO2 gibi iki fizyolojik sinyalin 6znitelik duzeyinde
fuzyonunu gercgeklestiriimistir; NB (Naive Bayes), SVM ve kNN siniflandiricilari igin
kullanilan fizyon stratejisine iligkin kapsamli bir yaklagim kullaniimistir. Uyku apnesi
calismasi igin oksijen doygunlugu ve elektrokardiyogram sensorleri ile Relieff

39



Oznitelik azaltma methodu yapilimistir. Daha sonra NB, KNN ve SVM siniflandiricilari

ogrenme algoritmasi olarak tasarlanmistir.

Yapilan analizler sayesinde tek kipli ya da ¢ok kipli olarak siniflandirmanin basarimi
test edilmistir. Ayrica kullanilan 6znitelik se¢me ve flzyon yontemleri ile de

siniflandirmanin basariminin ne kadar arttigi arastiriimigtir.

5.1. Oznitelik Segimi Yéntemi
Elimizdeki sensor verileri kullanarak siniflandirma algoritmasinin sonuglanmasina
katki yapcak yontemler gelistirilmistir. Bu amacla yeni ézniteliklerin bulunmasi ve
veri kimesinin kugultiimesi amaci ile 6znitelik segimi yontemleri kullaniimistir. Bu
yontemlerin kullaniimasi esnasinda filtreleme tabanli ki-kare, bilgi kazanci, kazang
orani ile ReliefF methodlari secilmistir. Daha sonra kullanilan 6znitelik secimi
yontemi ile olusturulan o6zniteliklere gbre puan siralamalari belirlenmistir. Elde
ettigimiz puan sirasina gore en uygun sayida Oznitelik igceren veri kimeleri ayrica
tespit edilmistir. Kullanilan doért methoda gore secilen Oznitelklere baktigimizda
olusturulan veri kimeleri segilen 6znitelliklere gore bakildiginda, segilmis 6zelliklerin

hepsinin benzer dznitelikler ile olustugu goérilmustr.

Oznitelik segim islemi, veri kiimemiz ile olusturulan yeni flizyon edilmis verilerimiz
icin tekrarlanmistir. Buradan buluanan siralamalara dikkate alinarak ¢ok kipli olarak
fizyon methodu yapiimistir. Ornek olarak baktigimizda, bilgi kazanci yontemi ile
Oznitelik secimi yapildiginda ortaya ¢ikan degerlere gbre en yuksekler sirasiyla
fuzyon edilmigtir. Bu yontemler ile bulunan segilip flizyon edilmis ve segilmeden

kullanilan sensor verilerine ait veri kimeleri Cizelge 5.1’de gdsterilmektedir.

Cizelge 5.1 Oznitelik secimine gore fiizyon edilmis ve tek kipli olarak olusturulan

senaryolar

Senaryo Numaras1 | Model Tipi Kullanilan Oznitelik | Boyutu

Senaryo 1 Cok Kipli x;:};gé‘izzti:oéi"é’ 23
Senaryo 2 Cok Kipli Ivme Olger, jiroskop, 21
Senaryo 3 Cok Kipli fvme Olger, jiroskop 15
Senaryo 4 Tek Kipli fvme Olger 9
Senaryo 5 Tek Kipli Jiroskop 6
Senaryo 6 Tek Kipli Manyetometre 6
Senaryo 7 Tek Kipli EKG 2
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5.2. Oznitelik Fiizyonu
Sensor sinyallerine dayanan 6znitelik seviyesi fizyonunun amaci, siniflandiricinin
egitiminden 6nce bu sinyal niteliklerini birlestirerek her sensoér sinyalinin yakaladigi
ayrintilar kullanmaktir. Siniflandirma algoritmasi, egitiminden once O6znitelikleri
fuzyon ederek her verinin igerisinde barindirdigi gesitli bilgilerirden faydalaniimistir.
Toplam ve maksimum havuzlama gibi farkli kaynaklarin verilerini fizyon igin degisik
methodlar bulunmaktadir. Bu yéntemlerde dezavantajlar bulunabilir. Ornegin toplam
havuzlama yontemleri, sensor verileri igerisindeki gerekli bilgiyi kaybedebilirler. Bu
problemden dolayi, sensor verileri ile kullanilan anlamli bilgileri bulabilmek igin

fluzyon yontemi kullaniimigtir.

Oznitelik diizeyinde fiizyon esnasinda, sensor verilerimizin olusturdugu vektorleri
toplu olarak kargilayabilmek icin bir tane vektor olusturulmustur. f; = [a4, a; ... a,] ve
fj = lay,a; ...ap] sensér verilerimizin 6znitelik vektorleri olsun ve n ve m bu
vektorlerin ilgili boyutunu temsil etsin. Bu 6znitelik vektorlerinde ak notasyonu bir
Ozellik vektorinlin K'inci 6zniteligini temsil eder. Bu 6znitelik vektorleri kullanilarak
(5.1) deki 6znitelik stiper vektorl olusturulmaktadir. Bu siper vektériin boyutu n+m

boyutundadir.

fS = [ail,aiz, e ain, ajl,ajl, a]'m] (51)

Bu super vektor yontemini kullanarak, EKG ile SpO:2 verilerini kullanma esnasinda,
bu verilere ait vektorler fizyon edilmistir. Sensor verisi dlizeyinde flizyon esnasinda,
EKG ve SpO:2 sensdrlerinin vektorleri son sekli verilen 6zniteliklerin temsili amaciyla
tek bir vektor olarak fuzyon edilmigtir. Bu veri fUzyon methodunun semasi Sekil
5.1’de gosterilmistir. Bu semada, ai EKG 6znitelik vektérunt géstermektedir. bj ise
SpO2 6znitelik vektérini gostermektedir. Bu vektdrler de m ve n uzunlugundadir.
Bu method basitligi ve fuzyon islemi sonrasinda daha anlamli sonuglar olusturmasi

sebebiyle ge¢gmis ¢calismalarda da sikga kullaniimaktadir [84].

EKG Oznitelikleri  Oximetre Oznitelikleri
a; [ay [ Jag by by |- |b,

Kaynastirma

Kaynastirilms

a, |2, |- laz by Iba -
112 m[1]°2 L1 Super Vektir

Sekil 5.1 Oznitelik fizyonu
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5.3. Siniflandirici Tasarimi
Siniflandirma iglemleri icin farkh siniflandirma algoritmalari kullanilimigtir. Bu
algoritmalar, Kullanilan Temel Ydéntemler Bolimid’nde anlatilan NB, kNN, SVM,
Rastgele Aga¢ ve Bagging RepTree seklindedir. Bu siniflandirma yontemleri igin
farkh modeller olusturulmus, birbirleri igerisinde siniflandirma basariminin
karsilastirmasi olusturulmustur. Oznitelik segme, sensor pozisyonu belirleme gibi
islemlerde kullanilan bilinen algoritmalar daha hizli sonug¢ verdigi icin tercih
edilmistir. Burada bulunan sonuglar ile gelecek ¢alismalara taban olusturulmustur.
Siniflandirma iglemleri igin Weka Yazilimi, 3.6.13 versiyonu kullaniimistir. Weka,
grafiksel kullanici arayuzleriyle birlikte veri analizi ve tahmine dayali modelleme igin
gorsellestirme araclari ve algoritmalar koleksiyonu icermektedir. Java programlama
dili ile yazildigi igin platform bagimsizdir ve butln isletim sistemleri ile kolaylikla
calisabilir durumdadir. Bu faydalari ile ¢ok buyuk veri kUmelerinde, Kkisisel
bilgisayarlar ile yapilamayan islemlerin, Linux sunucusu Uzerinde yapilmasina
olanak saglamistir. Ayrica bu tez calismasi kapsaminda, Weka ile yapilamayan, ayri
bir Java yazilimi ile siniflandirma iglemi ihtiyaci durumlarinda, Weka’nin Java igin
hazirlamis oldugu weka.3.6.13.jar dosyasi alinarak, gelistirilen Java uygulamasina

entegre edilmigtir.

SVM methodu kullanildiginda farkli g¢ekirdek fonksiyonlari kullaniimigtir. Bu
fonksiyonlardan radyal taban (RBF) ve polinomial ¢ekirdek tek tek kullaniimistir.
Naive Bayes algoritmasi kullanildiginda Gaussian Dagilimi segilmistir. kNN
algoritmasi kullanildiginda k=3 kullaniimistir. KNN algoritmasinda uzakliklari bulmak
icin Oklid ydéntemi secilmistir. Topluluk methodlari olarak Rasgele Agdac
kullanildiginda agag sayisi olarak 100 secilmistir. Bu se¢im deneysel ¢alismalar
yapilarak bulunmustur. Bagging RepTree kullanildiginda ¢anta sayisi 100 secilmis
olup iterasyon 10 olarak belirlenmigtir. Testler yapilirken 10 kat ¢apraz dogrulama

methodu ile yapilmistir.

Bir diger 6nemli egitim kavrami, modelin bir siniflandirici olarak ne kadar iyi
performans gosterebilecegini degerlendirmek igin kullanilan ¢apraz dogrulama
fikridir. Bu amagla, modeli egitmek igin veri alt kimesini segctik ve sonra kalan veriler
Uzerinde, yani egitimde kullanilmayan verileri test edilmistir. K-katlama c¢apraz
dogrulamada, egitim kimesi k alt grubuna ayirir ve her alt kimeyi test kimesi olarak

kullaninz. Diger k — 1 altkimeleri birlestirilir ve egitim kiimesi olarak kullanilir. Egitim
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k kez tekrarlanir. Bu sekilde, egitimden elde edilen modelin test asamasinda ne

kadar iyi davranabilecegini degerlendirebiliriz.

5.4. Kullanilan Veri Kumeleri

5.4.1. HPAwIO Veri Kumesi
Bolum 4’te ayrintih olarak anlatilan tez ¢alismasi kapsaminda toplanan veri kimesi
kullaniimigtir. Veri kimesi 6 erkek ve 6 kadin icermektedir. Akilli telefonlar igerisinde
bulunan ACC, MAG, GYR, CLI ve ortam sicaklik sensorleri ile oksimetre sensoru

iceren veri kimesidir.

5.4.2. MHealth Veri Kiimesi
Bu kullanilan veri kimesinde, ACC, GYR, MAG, EKG sinyallerinin yer aldigi
MHealth veri kiimesi [87] secilmistir. ilgili veri kiimesi, fiziksel aktivite kayitlari ve
bazi yasamsal sensor verileri iceren 10 kisi barindiran kayitlar vardir. Sensorler,
siraslyla kisinin gogus, sag bilek ve sol ayak bileklerine yerlestiriimistir. Birden fazla
sensor kullaniimasi, c¢esitli vicut lokasyonlarinin yasadigi hareketleri, yani
hizlanma, donus hizi ve manyetik alan yonelimi olgmektedir. Boylece vucut
dinamiklerini daha iyi yakalamaktadir. Goéguste konumlandirilan sensor, 2-
derivasyonlu EKG o6lgumleri de saglar. Bu bilgi, temel kalp izleme, gesitli aritmileri
kontrol etme veya egzersizin EKG uUzerindeki etkilerine bakmak igin kullanilabilir.
Algilama modaliteleri, 50 HZz'lik bir ornekleme hizinda kaydedilmistir. Aktiviteler,
laboratuvar ortaminda, konunun yuratilmesinde herhangi bir kisitlama olmaksizin

toplanmigtir, ancak denekler en iyi sonucu almayi denemislerdir.

5.4.3. Physionet Sleep Apne Veri Kiimesi
EKG ve SpO: sinyallerini iceren Physionet Sleep Apne Veritabani [95] segilmistir.
ilgili veritabani, 35 kayittan olusan bir egitim kiimesine (a 01 ila a 20, b 01 ila b 05
ve ¢ 01 ila ¢ 10) bolinmus 70 kayittan ve 35 adet kayit igcereden bir test
verikimesinden (x 01 ila x 35) olusmaktadir. Her kayit 7 ila 10 saat uzunlugundadir
ve surekli bir sayisallastirilmis EKG sinyali, bir dizi apne ek aciklamasi (ayni anda
kaydedilen solunum ve ilgili sinyaller temelinde insan uzmanlari tarafindan turetilir)
ve bir makine tarafindan uretilen QRS ek aciklamalar igerir ( tirinden bagimsiz
olarak tim atimlarin normal olarak etiketlendigi). Ek olarak, sekiz kayda (a01 ila a04,
b01 ve c01 ila c03) eslik eden dort ek sinyal (Resp C, Resp A, goégdus ve abdominal
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solunum eforu sinyalleri ile endlktans pletismografisi; Resp N, burun termistorleri

kullanilarak 6lgulen oronasal hava, SpO2 ve oksijen satlrasyonu) eklenmigtir.

Veri kimesi, her bir kaydin hem EKG hem de Sp02 sinyallerinden olustugu ve
uzmanlar tarafindan apne veya oksijen doygunluguna ve solunumuna bagli normal
olaylara acgiklandigi 35 uyku ¢calismasini igcerir. Tum kayit Gg¢ farkli gruba ayrilmistir.
Grup-A yuksek uyku apnesi olan yirmi batun gece uyku verisinin kayitlarini, Grup-B
dusuk uyku apnesi olan beg bitin gece uyku verilerinin kayitlarini ve Grup-C apnesi
olmayan on butun normal uyku gecesini igermektedir. Tum kayitlar, her dakika icin
uzmanlar tarafindan isaretlenen, apnenin varligini veya yoklugunu gosteren ek

acgiklamalar igerir.

Veri kiimesi, tani belirtisi icin uyku apne hipopne indeksi (AHI) kullanir. Bu indeks
uyku apnesi siddeti icin genel bir tani sunar. AHI, saatteki uyku apnesi olaylarinin
sayisi olarak hesaplanir. Uyku apnesi tanisi tipik olarak 5-15 / saat = hafif; 15-30 /
sa = orta; ve> 30 / h = siddetli seklindedir. Physionet veri kimesinin puanlama
yontemi, kayitlarin her dakikasi i¢in “Apne dakika” veya “Normal dakika” seklinde ek

aciklamalar saglar.

5.4.4. Statlog Veri Kiimesi
Kalp krizi modeli ¢calismasi icin Statlog (Hearth) veri kimesi kullaniimigtir. Bu veri
kimesi kalp hastaligi tahmin etmede kullanilabilen 13 tane degiskeni barindiran bir
veri kimesidir. 270 tane 6rneklem barindirmaktadir. Bu veri kimesi 13 6znitelik
icermektedir. Oznitellik bilgileri farkli insan sinyalleridir (yas, cinsiyet, gégis agrisi
tipi, istirahat kan basinci, serum kolesterol (mg/dl), aclk kan sekeri>120 mg/dl,
istirahat elektrokardiyografik sonuglari, maksimum kalp atis hizi, egzersize bagh
anjin, istirahate gore egzersizle tetiklenen ST degeri, pik egzersizi ile tetiklenen ST

segmentinin egimi, flourosopiyle renkli ana damarlarin sayisi).

5.4.5. MIT-BIH Veri Kiimesi
Kalp krizi modeli ¢calismasi icin MIT-BIH Aritmi Veritabani veri kimesi kullaniimigtir.
MIT-BIH Aritmi Veritabani, 1975 ve 1979 yillar arasinda BIH Aritmi Laboratuvari
tarafindan incelenen 47 kisiden elde edilen, iki kanalll EKG kayitlarinin 48 saat
alintisi icermektedir. 24 saatlik bir setten 23 adet kayit segilmistir. Boston'daki Beth
israil Hastanesinde yatan hastalar (% 60'") ile ayaktan hastalar (% 40') karisik bir

sekilde toplanmistir. Butun veri kUmesindeki toplanan kayitlardan, yatarak ve
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ayaktan tedavi edilenler icin EKG kayitlari anlamli aritmileri igerecek sekilde

secilmistir.

5.5. Deneysel Calismalar
5.5.1. HPAwIO Veri Kimesi Caligmalan

5.5.1.1. Kan Oksijen Doygunlugu ile Acik ve Kapali Alan Siniflandiriimasi
Bulgulari
SpO:2 sinyalinin agik ve kapali alanlardan nasil etkilendigini ve bu fizyolojik sinyalin

kisinin kapali alandaki yerini tespit etmek igin kullaniip kullanilamayacagini
arastirmak hedeflenmigtir. Bildigimiz kadariyla, SpO:2 sinyali daha 6énce literatirde
Kisinin acgik ve kapali alan konumunun tespiti i¢in kullaniimamisti. Bu amagla, SpO2
sinyalini kullanarak bir veri toplama islemi gergeklestiriimistir ve acik ve kapali alan
siniflandirmasi igin topluluk i¢i 6grenme tabanh Rastgele Orman (RF) yontemi
Onerilmistir. Yontemin etkinligini degerlendirmek igin, 6nerilen veri kimemizdeki
secili makine 6grenme algoritmalari olan Naive Bayes (NB), kNN ve Destek Vektor

Makinesi (SVM) ile karsilagtirmalar yapilimistir.

Bu calisma kapsaminda veri kimesi olarak 4. bolumde ayrintili olarak anlatilan veri
kimesi kullaniimistir. Kullanilan siniflandiricinin etkinligi, blyidk miktarda veri ile
calisirken gergcek zamanli uygulamalar igin dnemlidir. Agag¢ bazh siniflandiricilar,
hesaplama etkinlikleri nedeniyle bu gibi durumlarda tercih edilebilir. Onceki
calismalar, torbalama ve guglendirme gibi topluluk yontemlerinin  agag
siniflandiricilari igin etkili egitim yontemleri oldugunu géstermistir. Ozellikle, bir
topluluk yontemi olarak, RF'nin diger topluluk yontemlerinden daha ustin
performans sagladigi gosterilmistir. Bu nedenle, RF yontemini siniflandirici olarak
kullanmak secilmistir. Ayrica RF ile performans karsilastirmasi saglamak icin NB,
KNN ve SVM olarak U¢ siniflayici daha tasarlanmistir. Cekirdek parametreleri
iyilestirmek amaciyla Grid arayis methodu ve SVM c¢ekirdegi olarak radyal temel
islevi (RBF) kullaniimigtir. NB kullanilirken Gauss dagilim yontemi segilmistir. KNN
algoritmasi icin, k degeri 3 ayarlanmistir ve Oklid mesafesi kullaniimistir. RF
algoritmasi i¢in aga¢ sayisini ampirik olarak secilmigtir. Degerlendirmelerde 10 kat

gapraz dogrulama kullaniimigtir.

Oksijen duzeyindeki yas faktorinu dikkate alarak yas gruplarina dayanan Ug test
senaryosu hazirlanmistir. Gruplara gére minimum, maksimum, ortalama ve standart

sapma degerleri Cizelge 5.2'de verilmigtir. Standart sapma ile verilerin ortalamadan
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ne kadar sapma gosterdigi izlenmistir. 35-50 yas grubunda veriler ortalamaya yakin
dagilmistir. Tersine, 51-65 yas grubunda, veriler ortalamadan uzak vyerlere
dagiimigtir. Oksijen saturasyonu 51-65 yas grubunda en duguk, en yuksek degerler
ise tum gruplarda aynidir. Ortalama oksijen satlrasyon degeri 51-65 yas grubunda
en dusuktdr. Yani, Cizelge 5.2'deki istatistiklere gore, yas arttikga, kisinin kanindaki

oksijen doygunlugunun azaldigi gozlenmistir.

Cizelge 5.2 Farkli yas gruplar i¢in istatistik degerleri

Yas Grubu | Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart Sapma
15-35 87 99 96,5 1,6
36-50 87 99 96,9 1,5
51-65 86 99 94,5 1,7

Oksimetre verilerini i¢ ve disg olmak Uzere iki sinifa ayiriimistir. Sekil 5.2'de, g farkl
yas grubu igin test sonuglari sunulmustur. Sonuglara dayanarak, kisinin yasi
arttikgca, acik ve kapali alan bulma siniflandirma dogrulugu artmaktadir. Sekil
5.2'den okunabilecegdi gibi, oksimetre verisinden kisinin agik ya da kapall alanda
olup olmadiginin ortalama tanima dogrulugu 15-35, 36-50 ve 51-65 yas gruplari igin
siraslyla %66.56 (64,19; 68,13; 68,14; 65,77), %66.63 (64,37; 67,97; 67,96; 66,24)
ve %71.23 (70,67; 71,92; 71,91; 70,43) olarak belirlenmigtir. Siniflandirma
algoritmalarinin dogrulugunu karsilastirdigimizda, RF algoritmasiyla en yuksek %
69,34 ortalama dogruluk elde edilmistir. kNN, SVM ve NB yontemleri sirasiyla RF

yontemini takip eder.

W 15-35 36-50 51-65 Method Ortalamasi

DOGRULUK (%)
70.67
66.41
68.13
67.97
71.92
69.34
68.14
67.96
71.91
69.34
65.77
66.24
70.43
67.48

64,37

. 64.19

NB KNN RANDOM SVM
FOREST

Sekil 5.2 Farkh yas gruplari i¢in kullanilan yontemlerin, Kisinin acik ya da kapali

alanda olup olmadiginin taninma dogrulugu.
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Sonug olarak, RF algoritmasi tim senaryolarda en ytksek dogrulugu verir. KNN ve
SVM algoritmalarinin sonuglari da RF ile kargilastirilabilir; Ancak, egitim suresi

yuksektir. Bu nedenle, bu yontemler buyuk veriler i¢in tercih edilmeyebilir.

5.5.1.2. Senaryo Bazh Siniflandirma Bulgular
FA tanima ozelligine sahip bir sistemi gerceklestirmek icin bir yaklagsim gelistirmek
ve kullanmak 6nemlidir. Bu sistemle, akilli telefonlar araciligiyla elde edilen verileri
kullanarak insan FA'sini dogru sekilde tahmin etmek mumkindur. Bu nedenle amag,
bir akilli telefondan elde edilen verilerle statik durumu (ayakta durmak, oturmak) ve

dinamik hareketi (yurimek, kosmak) basariyla siniflandirmaktir.

Tek bir sinyal modalitesi dikkate alinarak ya da ayni yas grubundaki denekler
Uzerinde testler yapilmistir (diger bir deyisle 18-34 yas insan sensor verisi, 35-55
yas insan sensor verisi, 55-65 yas insan sensor verisi). Bu nedenle, yaklagimimizin
etkinligini gostermek icin farkli yas grubuna sahip farkli denekleri kullanan bir test
senaryosu da tanimlanmigtir. Bu nedenle, fiziksel aktivite bulma methodumuzun
basarimini bulmak igcin 3 tane senaryo hazirlanmistir: Bu senaryolar, ayni Kisi ile
ayni yas grubundakiler (WSwSA), farkli kisi ile ayni yas grubundakiler (BSWSA) ve
farkli kisi ile farkli yas grubundakiler (BSwDA) arasindadir. Adlarindan da
anlasilacagi gibi, WSwSA'nin egitim ve test prosedurleri sirasinda ayni yas grubuyla
ayni Kigilerin ornekleri kullaniimistir, yani, egitim ve test asamalarinda AO01
nesnesinin érnekleri kullaniimistir. BSwSA'da, egitim ve test sirasinda farkli kisilerin
ancak ayni yas grubundaki érnekleri kullanilir. Yani, A01'i test etmek i¢cin A02, A03
ve AO04 Kisileri segilmigtir. Son olarak, bu g¢alisma i¢in yeni olan BSwDA ve
algoritmalarin saglamligini degerlendirmek icin, egitim ve test prosedurlerinde farkl
yas gruplarina sahip farkh kisilerin érnekleri kullaniimistir. Bu durumda, AO1'i test
etmek icin, tum yas grubundaki (A02, A03, A04; BO1; B02; B0O3; B04; B04; CO1,
C02, C03; C04) diger kisiler kullaniimigtir. BSWSA ve BSwWDA senaryolarinda, eger

egitimde bir kisiyi kullandiysak testlerde asla ayni kisiyi kullanilmamisgtir.

Bu calismada dort fiziksel aktivite tanimlanmis ve asagidaki gibidir:

Ayakta durma

Oturma

Yarayus

Kosma
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Bu dort aktivite, bir kisinin genellikle yaptigi temel statik ve dinamik faaliyetlerdir.
Bunlar, FA'yI basariyla tanimada énemli bir rol oynar. Ayrica, bu faaliyetler hem i¢
hem de dis mekénda iki farkl yerde gergeklestiriimistir. Bu goruse gore deneklerin
yaptiklari aktiviteyi nerede yaptiklarini bulmaya ¢alisiimigtir. Veriler, kullanicinin cep
sag pantolon cebinde bulunan telefondan ve sag ellerinde bulunan telefondan

toplanmistir. Bu iki yer akilli telefon ile FA tanima igin basaril yerlerdir [86].

Testler, 4 farkh makine 6grenme yontemi kullanilarak ACC, CLI, MAG ve GYR
sensoOr verileri Uzerinde yapilmistir. Ayrica performanslari  karsilastiriimistir.
Ydéntemlere goére bulunan fiziksel aktivite siniflandirmasinin dogruluk oranlari

Cizelge 5.3'de gosterilmistir.

Cizelge 5.3 Fiziksel aktivite siniflandirma metotlarinin karsilastirmasi

WSWSA (%) BSWSA (%) BSWDA (%)
NB | kNN [SYM | RF | NB | kNN [svM [ RF | NB | kNN | svm | RF
Cok Kipli Hepsi 9468 | 9982 | 100 | 100 | 7043 | 51,42 | 4784 | 69,7 | 7446 | 5573 | 56,02 | 78,94
Cok Kipli El 89,74 | 98,61 | 9856 | 99,99 | 56,95 | 40,05 | 56,69 | 4648 | 61,62 | 4547 | 44,98 | 61,23
Cok Kipli Pantolon | 89,05 | 97,4 | 97,96 | 99,99 | 64,35 | 50,74 | 51,91 | 5585 | 70,86 | 62,7 | 56,96 | 67,33
ACCEI 4426 | 50,03 | 51,26 | 7855 | 39,54 | 37,82 | 41,71 | 4045 | 39,48 | 37,36 | 43,24 | 40,24
GYREI 3475 | 4217 | 32,72 | 69,81 | 3053 | 30,75 | 3327 | 3099 | 317 | 30,65 | 34,74 | 31,26
MGN EI 44,08 | 9046 | 9602 | 909 [ 1916 | 17,2 | 2031 | 17,69 | 22,22 | 1836 | 24,21 | 19,68
CLNEI 4845 | 77,71 | 98,02 | 8341 | 2326 | 2047 | 2546 | 21,13 | 2538 | 21,81 | 26,71 | 23,04
ACC Pantolon 4874 | 6559 | 61,71 | 86,31 | 37,93 | 36,57 38 | 38,03 | 37,24 | 3862 | 38,44 | 4039
GYR Pantolon 336 | 41,51 | 33,77 | 4517 | 29,77 | 31,83 | 2058 | 31,92 | 29,87 31 | 3065 31
MGN Pantolon 5752 | 9343 | 9593 | 97,82 | 29,88 | 259 | 31,31 | 2571 | 31,43 | 27,46 | 2745 | 26552
CLN Pantolon 61,19 | 814 | 99,83 | 9091 | 2755 | 26,26 | 31,88 | 27,84 | 32,59 | 29,28 | 31,84 | 29,12

5.5.2. MHealth Veri Kiimesi Caligmalari
Kullandigimiz veri kimesi flizyon ve 6znitelik segme methodlarinin basarimini tesbit
etmek igin verilerin tek ve ¢ok kipli durumlarina gére ayarlanmistir. Bu ayarlama
amaciyla makine o6grenme methodlarimizin basarimini bulmak icin degisik
senaryolar olugturulmustur. Bu olusturulan senaryolar yardimiyla verilerin degerler
olarak birbirleri arasindaki mesafe yakinhdi olan verilerin etiketlerinin farklilik
durumuna bakmadan verilerin agirhigina bakarak se¢me islemi uygulanmistir.
Bununla beraber, siniflandirma etiket degerinin bulundugu 6zniteliklerin bir kismi,
bunu barindirmiyosa, bu 6zniteliklerin makine 6grenme algoritmasina verilmesi

anlamsiz olacagini gormemiz sebebiyle, makine 0grenme algoritmasi
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calismasindan once etiket durumunu igerisinde bulunduran ve makine 6grenme
algoritmasinin galismasini kolaylastiran verileri bulmak igin 6znitelik secme
methodu kullaniimistir [102]. Bu methoda goére bulunan 6zniteliklerin makine
ogrenme algoritmasi bagarimina katkilari Cizelge 5.4’de sunulmustur. Bu degerlere
gore ¢ok kipli seklinde fizyon sirasinda, sirasiyla minimum katki barindiran 6znitelik

cikarilarak iglem yapilmigtir.

Cizelge 5.4 Verilerin tek kipli seklinde fiziksel aktivite tahminindeki bagarimina

etkisi (0: en duslk, 1: en yuksek)

Sensor Adi | Relieff ;B(!g;nc'

GYR 0,100 0,550
ACC 0,050 0,370
MAG 0,020 0,320
EKG 0,009 0,110

Tek ve ¢ok kipli durumunda degisik senaryolar olarak makine 6grenme yontemlerini
kullandigimizda elimizdeki senaryolar olarak en yiksek basarim degeri ¢ok Kipli
olarak RBF SVM ile olustugu bulunmustur. Farkli senaryolarin ve makine 6grenme

yontemlerinin gosterildigi degerler Cizelge 5.5'de gdsterilmistir.

Cizelge 5.5 Senaryo (Sen) bazl fiziksel aktivite siniflandirmasi igcin makine

ogrenme yontemlerinin dogruluklarinin kargilastirma tablosu

Sen. RBF  [Poly. |NB kNN |RF IBagging
Numarasi| DVM (%) | DVM (%) %) (%) |(%) |(%)

Sen. 1 98,40 81,57|75,02|94,82 87,75 85,78
Sen. 2 94,85 81,13|74,26 94,74 87,80 85,87
Sen. 3 93,72 79,43179,01|92,89|87,78 85,43
Sen. 4 77,22 72,86|66,75|73,88 /81,90 80,12
Sen. 5 96,27 76,76 |76,30(95,11 85,83 84,54
Sen. 6 70,73|  71,24|46,52|70,99|74,54| 73,37
Sen. 7 71,23 71,72167,86|71,34|74,51 73,34
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Degerleri inceledigimizde, c¢ekirdek olarak RBF kullandigimizda ve 0Ozniteligin
secimi yapmadan Senaryo 1 igin ¢ok kipli senaryo ile %98,40 makine 6grenme
basarimi aldigimiz gorulmektedir. Senaryo 5 olan GYR verisi siradaki en yuksek
degeri (%96,27) veriyorken; Senaryo 2 igin 6znitelik alma methoduna goére etkisi
minimum olan EKG c¢ikarildigi ¢ok kipli yontem ile %94,85 basarim Uguncu sirada
gelmektedir. Senaryolar goz 6nune alinarak olusturulan ortalama basarimlar Sekil

5.3'de gosterilmektedir.

Ortalama Dogruluk

Senaryo 1 Senaryo 2 Senaryo 3 Senaryo 4 Senaryo 5 Senaryo 6 Senaryo 7

100

Dogruluk (%)
N H [e)] (0]
o o o o

o

Senaryolar

Sekil 5.3 Senaryo bazli fiziksel aktivite siniflandirmasi igin makine 6grenme

yontemlerinin ortalama dogruluklari

ilk senaryo olan senaryo 1 ile degerleri inceledigimizde c¢ekirdek olarak RBF
kullanilan DVM, %98,40 basarimiyla en yuksek degeri vermektedir. DVM
methodunu KNN %94,82 ikinci sirada bulunmaktadir. Bir baska makine 6grenme
algoritmalarindan olan ve yuksek dogrulugu veren rastgele aga¢g methodunun
basarimi %87,75’dir. KNN ile rasgele agag¢ degerleri arasinda basarim farki fazladir.
ilgili senaryo kullanildiginda minimum basarimi NB makine &drenme yéntemi
secildiginde %75,02 ile oldugu bulunmustur. Yapilan g¢alismalara goére, cekirdek
olarak RBF secilmenin DVM basarisini artirmigtir. Ayrica bagka makine 6grenme
yontemlerinin ¢ok kipli kullaniminin siniflandirma basarimini azalttigi sonucunu

cikarmaktadir.

Tek kipli veri analizi kullanildidinda maksimum basarimin %96,27 ile senaryo 5 yani
GYR sensoru kullanildiginda bulunan makine 6grenme algoritmasi ile bulundugu

gorulmustur. Bu bulunan sonug, senaryo 2 ve senaryo 3’deki ¢ok kipli yapilan
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¢alisma sonucunda bulunan sonuglardan da fazladir. Bulunan bu degerler, 6znitelik
se¢gcme methodlari yardimiyla bulunan GYR’nin siniflandirma etiketini bilgi olarak
maksimum bulunduran 6znitelik olmasi durumunu gostermektedir. Diger modlarin
bulundugu senaryo 4, senaryo 6 ve senaryo 7 basarimlarini inceledigimizde, g¢ok
Kipli senaryolar icin diger topluluk yéntemlerinden Rassal Agag ydontemi ile Bagging
Tree ydnteminin dogrulugu yuksektir. Bu senaryolar kullanildiginda, diger sirada
cekirdek olarak RBF kullanilan DVM gelmektedir.

Dahasi olarak, ¢ok ve tek kipli makine 6grenme algoritmalarimizin sonuglari
gecmisteki benzer calismalar ile karsilastirilarak sonuglar tartisiimistir. [88 - 89]'de
gosterilen calismalar, kullandiklari veri kimesi ayni olmasindan dolayi ve ¢ok kipli
olmalarindan dolay! secilmigtir. Chanyaswad vd.'nin Onerdikleri method SNR
tabanhdir [88]. Onerilen yéntemimiz olan veri flizyon ve veri ¢ikarma methodu ile
degisik sayilarda veriler kullanildiginda basarim [88]'e gére %11,07 yUksektir. Diger
calisma olan Kutlay vd.[89] testleri iki farkli siniflandirma yontemi icermektedir ve
egitim islemi asamasinda degisik veri kimeler kullanmaktadirlar. Kullandigimiz
yontemler ile karsilastirlan c¢alismalarin  karsilastiriimasi  Cizelge 5.6'da
sunulmustur. Kutlay vd. en yuksek basariyi %91,70 ile Yapay Sinir Aglar ile
almiglardir. Cekirdek fonksiyonu RBF olan ¢ok kipli SVM ydntemimiz, 6znitelik
secerek %98,40'1k basarim saglamaktadir. Yapilan galismalar gostermistir ki, veri
fluzyonu ve 6znitelik ¢gikarma methodu ile olusturulan verileri kullanmak makine

ogrenme algoritmasi dogrulugunu yukseltmektedir.

Cizelge 5.6 Kullanilan method ile [88] ve [89] yOntemleri arasindaki basarim

karsilastirmasi

Method cekirdek makine gekirdek DVM | Aglari(%)
DVM (%) ogrenme (%) (%)
Yaklagsimimiz 96,270 - 81,570

Yaklagimimiz (Oznitelik Segimi 98,400
kullanmadan)
Chanyaswad vd. [88] - 87,330

Kutlay vd. [89] - - 83,220 91,700

5.5.3. Physionet Veri Kiimesi Calismalari
Tek kipli galhigmalarda, OUA sorununun bulunmasi igin tek bir sensor verisi

kullaniimaktadir. EKG ve SpO:2 sinyallerinden toplanan iki bagimsiz sensér verisi
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kullaniimigtir ve bunlarin 6znitelik dlzeyindeki fizyon islemi gergeklestirilmistir.
EKG ve SpO: sinyallerine dayanan 0Oznitelik seviyesi fizyonunun amaci,
siniflandiricinin egitiminden 6nce her sinyal tarafindan yakalanan gesitli ayrintilari
kullanmaktir. Birlestirme, toplam havuzlama ve maksimum havuzlama gibi farkli
kaynaklarin 6zelliklerini fizyon etmek amaciyla degisik methodlar kullanilabilir.
Ayrica, toplam ve maksimum havuzlama methodlari, verilerin barindirdigi énemili
bilgileri kaybedebilirler. Bundan dolayi, EKG ve SpOq verileri ile bulunan onemli
bilgiyi saklamak i¢in fuzyon methodu kullaniimistir. 5.2 bolimunde ayrintili olarak

anlatilan fizyon yontemi kullaniimigtir.

Tek bir sinyal modalitesini goz 6nunde bulundurarak veya ayni zamanda uyku
apnesinin siddeti ile ilgili (6rnegin yluksek derecede apne, dusuk derecede apne
veya apnesi olmayan) testler de vyapildi§i icgin, diger mevcut ydntemlerle
karsilastinldiginda, farkl kullanilan bir test senaryosu da tanimlanmistir. Bundan
dolayl, makine 6grenme methodlarimizin basarimini kargilastirmak amaciyla 3
degisik senaryo hazirlanmigtir: Bunlar Ayni Siddete Sahip Kigiler (WSwSS), Ayni
Siddete Sahip Farkh Kisiler (BSwSS) ve Farkl Siddete Sahip Farkli Kisiler (BSwDS)
seklindedir. Adlarindan da anlasilacagi gibi, WSwSS icin egitim ve test prosedurleri
ve test asamalarinda ayni siddete sahip ayni kigilerin ornekleri kullaniimistir.
BSwSS'de, egitim ve test sirasinda farkl kisilerin 6rnekleri fakat ayni siddete sahip
ornekleri kullanilir. Yani, A01, A02, A03 ve A04 kigilerinin tum ornekleri kullanilir.
Son olarak, bu ¢alisma icin yeni olan ve algoritmalarin saglamhgini degerlendirmek
icin BSwDS'de, egitim ve test prosedurlerinde farkh uyku apnesi siddeti olan farkli
Kisilerin érneklerini kullanmayi oneririz. Bu durumda, testlerde farkli siddete sahip
deneklerin tim érnekleri (A01, 02, 03, 04; BO1; C 01, 02, 03) kullaniimaktadir. Tim

senaryolarda, eger egitimde kullandiysak, testlerde asla bir ayni kigiyi kullanmayiz.

ik test SVM yoéntemi kullanilarak yapilmistir. Buradaki amacimiz hangi ¢apraz
dogrulama (cross-validation) degerinin en basarili oldugunu bulmaktir. Farkli
sayida CV’nin Uzerindeki etkisi degerlendirilmistir [104]. Bu amagla, RBF tabanl
SVM siniflandirici ile k = 2, 5, 7, 10 segilmistir ve ¢ok kipli sonuglari Cizelge 5.7'de
sunulmaktadir. Sonuglar, tim senaryolar arasinda k = 10 oldugunda cok Kipli
yaklasim igin en iyi sonuglari elde ettigimizi gostermektedir. Bu nedenle, k = 10
secilmistir ve SVM'yi Linear ¢ekirdegdi kullanarak ayni test tekrar edilmigtir.
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Cizelge 5.7 Capraz dogrulama fold (katlama [kat]) karsilastirmasi

WSWSS (%) BSWSS (% BSwWDS (%
2 Kat.|5 Kat.|7 Kat.|10 Kat. |2 Kat.|5 Kat.|7 Kat.|10 Kat.|2 Kat.|5 Kat.|7 Kat. |10 Kat.
AO01| 100| 100{ 100[ 100|95,69/95,88/95,91| 96,11|94,07|94,19| 94,3 94,53
A02| 100| 100{ 100[ 100|84,55/86,47|86,01| 86,6/9542|95,37| 95,34 95,31
A03| 100/ 100] 100| 100|92,03|92,49/93,01| 93,07|95,78|95,84| 96,87 95,81
A04| 100/ 100] 100| 100|91,55|91,22|91,63| 91,82|96,33|96,39| 96,39 96,33
B01|96,09/96,09/96,09| 96,09 - - - 95,28|95,37| 95,4 95,57
CO01| 100{ 100/ 100/ 100/ 100/ 100| 100| 100[{94,05| 94,2| 94,34| 94,71
C02| 99,8| 99,8| 99,8 99,8 99,8 99,8| 99,8 99,8/93,59/93,65| 93,73| 93,82
CO03| 100{ 100/ 100/ 100/ 100/ 100| 100/ 100|94,04/94,11|94,278| 94,41

Ayrica veri kiimesindeki bireysel fizyolojik sinyallerin performansini degerlendirmek
icin tek kipli analizler yapiimistir. Bu amagla, bagimsiz sinyal 6zelliklerini kullanarak
her senaryo i¢cin (WSwSS, BSwWSS ve BSwDS) Ug¢ test daha yapilimigtir. Her bir
testte EKG, SpO:2 ve her ikisine birden dayanan SVM siniflandiricili Dogrusal ve
RBF bazli cekirdekleri dikkate aliriz. Sekil 5.4'de WSwSS senaryosu igin test
sonuglari gosterilmigtir. Testler 10 kat capraz dogrulama (CV) kullanarak yapiimistir.
Sonuglar, belirli bir test senaryosunu gergeklestirdikten sonra tum kisilerin ortalama
dogrulugu olarak verilmistir. Sonuclar, RBF cekirdegini kullandiginizda ¢ok Kipli
yaklagsimla %99.49 en iyi siniflandirma dogrulugunu elde ettigimizi gdstermektedir.
SpO:2 sinyali ikinci en iyi sonucu verir (% 98.91) ve EKG %97.92 dogrulukla Gglncu
siradadir. Sonuglar ayrica, RBF ¢ekirdeginin tim sinyaller icin Dogrusal ¢ekirdekten
daha Ustun oldugunu da gostermektedir.

100 S
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Dogruluk (%)
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50

A01 AD2 A03 A4 B01 co1 €02 €03
Orneklem Adi
Cok Kipli RBF Cok Kipli Lineer RBF OX RB ECG

Sekil 5.4 WSwSS test senaryosu igin tek ve ¢ok Kipli 6zniteliklerin uyku apnesi

siniflandirmasi i¢in performans karsilastirmasi
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BSwSS olan ikinci senaryo igin, 6nceki test ile ayni test yapiimistir ve Sekil 5.5'deki
sonuglar bulunmustur. Bu senaryoda, SpO2 RBF ¢ekirdegini kullanarak % 95,60 ile
en iyi dogrulugu verir ve ¢ok Kipli yaklagimla rekabet eder (% 95,34) ). EKG sinyali
bu senaryoda % 89,43 (Dogrusal ¢ekirdek) dogrulukla Gguncu sirayi alir. Sonuglara
dayanarak, SpO: sinyalinin EKG sinyalinden ziyade apnedeki dedgisikliklerini
yakalamada daha iyi oldugunu soyleyebiliriz ve dolayisiyla EKG sinyali super
Oznitelik vektorune (fs) hukmeder. $Sekil 5.6'de son senaryonun (BSwDS) sonuglari
sunulmustur. Burada, RBF tabanli SVM ile ¢ok kipli yaklasim, bagimsiz sinyal
Oznitelikleri arasinda % 95.07 hassasiyetle en iyi performansi vermektedir. SpO2 ve
EKG sinyalleri ikinci sirayr % 92.03 dogrulukla paylasiyor. Grafikten de
okunabilecegi gibi, ¢ok Kipli yaklagim, tim sinyaller i¢in bagimsiz sinyal 6zellikleriyle
kargilasgtinldiginda Ustlin tanima oranlarina sahiptir. Cok kipli yaklagimla yapilan

genel iyilesme, kullanilan veri kimesi i¢in % 3,04'tdr.
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Sekil 5.5 BSWSS test senaryosu igin tek ve ¢ok Kipli 6zniteliklerin uyku apnesi

siniflandirmasi igin performans karsilastirmasi
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Sekil 5.6 BSwWDS test senaryosu igin tek ve ¢ok Kipli 6zniteliklerin uyku apnesi
siniflandirmasi i¢in performans karsilastirmasi
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Uyku apnesi siniflandirma gorevi icin NB, kNN ve SVM algoritmalari arasinda
performans karsilastirma yapiimistir. Ug test senaryosuyla birlikte hem tek hem de
¢ok Kkipli durumlar ele alinmigtir (Cizelge 5.8). SVM igin Dogrusal ve RBF
cekirdeklerini goz 6nunde bulundurur ve deneylerde kNN algoritmasi igin k = 3
ayarini yapariz. Cok kipli durumda, RBF tabanli SVM algoritmasi, sirasiyla % 99.49,
% 95.35 ve % 95.37 hassasiyetle WSwSS, BSwWSS ve BSwDS senaryolari igin en
iyi sonuglari verir. Sonuclar agikga gostermektedir ki, tek kipli EKG 6zelliginin
siniflandirma dogrulugu, WSwSS senaryosuna kiyasla BSwSS ve BSwDS
senaryolari icin c¢arpici bicimde azaldigini gostermektedir. Bu sonug, EKG
sinyalinin, ¢ok kipli 6znitelikler kadar farkli nesnelerin 6zelliklerini yakalamada iyi
olmadigini gosterir. Son olarak, yalnizca SpO2 6zelligini kullanirken Ug algoritmanin
performansini karsilastiririz.  Yine SVM, NB ve SpO: o0zniteligi igin kNN
algoritmalarina kiyasla en iyi performans gosteren algoritmadir. Cok kipli 6znitelikler
ile karsilastinldiginda, kazanan c¢ok Kipli 6zelligidir. Ayrica, bagimsiz SpO2 sinyali

EKG sinyalinden daha ustundur.

Ayrica, en iyi performans gdsteren cok kipli RBF tabanli SVM siniflandiricimizin
sonuclarini literaturdeki ilgili ¢alismalarla karsilastirnimigtir. Literaturde baska
calismalar olmasina ragmen, ayni performans veri kumesini, PhysioNet'i
kullandiklart ve ¢ok kipli yaklagimlari g6z o6nune aldiklari igin [96 - 97] 'deki
calismalar secilmistir. [96] 'de Shi vd. “Apnea MedAssist II” adi verilen veri kiimesi
kullanmiglardir. ilgili veri kiimesi OUA takip islemi icin SpO2, EKG ve nefes
sensorlerinden gelen verileri kullanir. Physionet veri kimesindeki sonuclari Cizelge
5.9'da sunulmaktadir. Tablodan okunabilecegi gibi, bizim yontemimiz WSwSS ve
BSwSS test senaryolari icin [96] ile karsilastirildiginda daha iyi sonuglar vermektedir
(ortalama olarak % 3,87 daha yuksek). BSwDS test senaryosu bu galisma igin yeni
oldudu ic¢in, [96] icin gecerli degildir. Diger karsilastirma igin kullanilan ¢alisma igin,
Xie vd. EKG ve SpOz: verilerinin bagimsiz ve kombine formlarda doygunluguna
bakarak online uyku apnesi siniflandirmasi yapmislardir [97]. Denemelerinde on
makine 6grenme algoritmasi vardir ve 6grenme igin farkli 6zellik kiimeleri seger. Bu

yontemlerin sonuglari yaklagimimizla birlikte Cizelge 5.10'da gdsteriimektedir.
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performans karsilastirmasi

Cizelge 5.8 NB, SVM ve kNN modellerinin uyku apnesi siniflandirmasi igin

Cok Kipli

WSwSS(%) |[ BSWSS |BSwDS
Naive Bayes 92,19 88,86 89,13
Lineer Cekirdek SVM | 89,43 89,43 89,43
RBF Cekirdek SVM 99,49 95,35 95,07
K En Yakin Komsu 97,65 80,96 75,21
Tek Kipli (EKG)

WSwSS(%) |[ BSWSS |BSwDS
Naive Bayes 99,64 88,4 85,10
Lineer Cekirdek SVM | 100,00 89,43 89,43
RBF Cekirdek SVM 97,92 88,85 88,86
K En Yakin Komsu 100,00 88,18 89,38
Tek Kipli (OX)

WSwSS(%) |[BSWSS |BSwDS
Naive Bayes 87,09 85,17 81,91
Lineer Cekirdek SVM 99,49 93,62 91,45
RBF Cekirdek SVM 98,91 95,60 92,03
K En Yakin Komsu 100,00 93,52 90,95

WSWSS (%)

BSWSS (%)

BSwWDS (%)

Cizelge 5.9 Metodumuzun [96] 'da olan ¢alismalarla dogruluk kargilagtirmasi

Onerilen Yéntem

99,490

95,350

95,080

[96]

97,300

89,800

Mevcut Degil

Cizelge 5.10 Metodumuzun [97] 'da olan ¢alismalarla dogruluk karsilagtirmasi

Dogruluk(%)
Onerilen Yontem 96,520
SVM 82,240
C4.5 80,910
Bagging Reptree 84,400
Bagging ADtree 79,850
[97] FT Trees 79,320
AdaBoost 77,790
REP Tree 81,330
K En Yakin Komsu 81,650
Karar Adaclari 80,790
Cok Katmanli Sinir Agi | 81,600
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3.2.1. bolumunde ayrintili olarak anlatilan Relieff ydntemi, siniflandirma
problemlerinde en sik kullanilan yéntemlerden birisidir. Relieff methodu ¢ift sinif
barindiran makine 0grenme yoOntemlerinde yuksek dogruluklar sunmaktadir.
Bundan dolayi, makine 6grenme yontemlerimizden once Oznitelik segimi olarak
relieff secilmistir. Kullanilan veri kimesinde EKG ve SpO: verileri igin ilk olarak
Oznitelik se¢im isleminden sonra flzyon edilen verilerimiz igin de ayrica 6znitelik
secim islemi uygulanmistir. 50 ile 2500 &znitelik arasinda siniflandirma
algoritmasinin etiketlerine gore verilerin uzakliklarina bakilarak o6znitelikler
secilmistir [103]. Daha sonra da sonuclar karsilastiniimistir. Orn. ilk 500 yiiksek
oncelikli 6znitelik bulmak amaciyla ilgili segme methodundan bulunan agirliklara
gére en yiiksek 500'0 kullanilmistir. ligili 6znitelik segme algoritmasi ile bulunan
Ozniteliklere bagli makine 6grenme algoritmasi bagarimlari Cizelge 5.11'de
sunulmaktadir. En fazla basarim 1000 ve 2000 degerleri i¢in bulunmustur. Burada
bulunan en fazla dogruluk degeri olan 1000 makine 06grenme algoritmasi

egitimlerinde kullaniimigtir.

Cizelge 5.11 Kullanilan 6znitelik segme methodu ile bulunan 6zniteliklerin
sayllarina gore uyku apnesi siniflandirma igin makine 6grenme basarimlari (*:

Oznitelik segimi yapilmadan)

Kullanilan Oznitelik Adedi | Fiizyon Edilmis Oznitelikler | Dogruluk (%)
EKG SpO2

6000* adet | 6000* adet | 12000 adet 91,99
50 adet 50 adet 100 adet 94,71
100 adet 100 adet 200 adet 93,37
150 adet 150 adet 300 adet 93,88
200 adet 200 adet 400 adet 95,94
300 adet 300 adet 600 adet 98,12
400 adet 400 adet 800 adet 98,02
500 adet 500 adet 1000 adet 98,22
1000 adet 1000 adet 2000 adet 98,21
1500 adet 1500 adet 3000 adet 95,94
2000 adet 2000 adet 4000 adet 95,31
2500 adet 2500 adet 5000 adet 97,43

Kullandigimiz sensor verisi fuzyon ve 6znitelik secimi yontemlerinin bagarimini test
etmek amaciyla ayni ve farkli OUA siddetine gore Kisiler (yani yuksek apne, dusuk
apne derecesi ya da apnesiz) ayrilmistir. Ayrica verilerin tek ve ¢ok kipli gesitleri de

bu asamada dugunulmustur. Bunlardan dolayr makine o6grenme algoritmamizin
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basarimini bulmak amaciyla degisik senaryolar olusturulmustur. Olusturulan
senaryolara gore Oznitelikler deger agisindan birbirlerine benzer olan verilerin

etiketlerinin ayni ya da farkli durumuna goére ozniteliklerin agirliklar degistirilmigtir.

Tek ve ¢ok kipli testlerde makine 6grenme algoritmalarini denedigimizde kullanilan
senaryoya gore en ylksek basarim ¢ok kipli analiz ile RBF ¢ekirdegini kullanan SVM
ile bulunmustur. Sonuglar incelendiginde, ¢ekirek olarak RBF segtigimizde, ayrica
Oznitelik secimi isleminden sonra c¢ok kipli olarak %97.13 makine 6grenme
algoritmasi basarimi bulunmaktadir. SpO2 verisi siradaki en ylksek dogrulugu
(%96,45) vermektedir. EKG ile yapilan ¢calismalarda da %95,28 basarim siradaki en
yuksek olur. Relieff methodundan bulunan sonugclar siralandiginda da en yuksek 50
ile en ylksek 2500 Oznitelik segilmektedir. Bu agamada SpO2, EKG ve ikisinin
flzyon edilmis versiyonu olan ¢ok kipli verilerden ayrica 6znitelik segme islemi de
yapiimigtir. Bu islemden sonra da daha once en yuksek basarimi buldugumuz
cekirdek secimi olarak RBF olan SVM makine 6grenme methodu yeniden
yapilmistir. SVM ile bulunan segilmis 6zniteliklerin bagsariminin karsilastirmasi Sekil
5.7’de goérulmektedir. Sonucglara baktigimizda 6znitelik sayisi disik oldugunda
siniflandirma algoritmasinin basarimi da disik cikmaktadir. Oznitelik sayisi
bayudugunde de siniflandirma algoritmasinin basarimi artmaktadir; bununla
beraber 1000 adet oznitelik segimi devaminda 6znitelik sayisi arttirlmaya devam

ettiginde basarilarimiz azalmaktadir.

NB icin basarimlari inceledigimizde SpO2, %81,77 ile en ylksek basarimi
vermektedir ve ¢ok kipli yaklasim ile bulunan sonugla (%73.67) arasinda fark
yuksektir. Bu durumda EKG verisi %75,97 basarimla sonuglanmigtir. Sonuglari
inceledigimizde, Naive Bayes makine 6grenme methodu kullanilarak SpO:2 verisinin
kisilerin degisikliklerini EKG verisinden daha basarili bir sekilde bulmaktadir. Bu
nedenle, EKG verisinin uyku apnesi icin etiketleri daha koétu temsil ettigini
soyleyebiliriz. Bununla beraber 6znitelik segimi uygulanmadiginda basarimin SpO:
sensori haricinde EKG ve c¢ok kipli olarak daha basarili sonuglar verdigi
goruimustir. Bu sonuglari inceledigimizde de, NB algoritmasi ile 6znitelik segimi
uygulanacaksa SpO:2 sensoru kullanilabilir. EKG sensori ile ¢ok Kipli sensor verisi
kullanildiginda, makine ogrenme algoritmasinin Oznitelik segimi ile basarimi
dustugu gorulmektedir. Naive Bayes algoritmasi ile yapilan segilmig veriler ile

basarimin sonuglarinin karsilastirmali grafigi Sekil 5.8'de goértlmektedir.
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Sekil 5.8 Relieff ile segilen dznitelikler kullanildiginda uyku apnesi igin NB dogruluk

performansi

K En Yakin Komsu algoritmasi i¢in basarimlari inceledigimizde EKG, %98,13 ile en
yuksek basarimi vermektedir ve SpO:2 verisi (%94,9) ile basarim farki fazladir. Bu
kargilastirmada, c¢ok Kkipli veriler secildiginde %87.56 basarimla UguUncudur.
Bunlardan dolayi, NB makine 6grenme methodu secildiginde EKG verisinin kisilerin
farkhlastigi bilgisini SpO2 verisinden daha iyi buldugu goriulmektedir. Bu nedenle,
SpO: verisinin sinif etiketini bulma agsamasinda daha basarisiz oldugunu sunabiliriz.
Bununla beraber, 6znitelik segimi yapilmadiginda basarimin SpOz2, EKG ve ¢ok kipli
analizlerde dusuk oldugu gorulmektedir. Bu sonuglara baktigimizda da k En Yakin
Komsu methodu ile 6znitelik se¢imi uygulamak siniflandirma bagsarimini arttirmak
icin 6nemlidir. k En Yakin Komsu methodu ile yapilan segilen veriler ile dogrulugun

basarimlarinin kargilastirmali grafigini Sekil 5.9’da gértlmektedir.
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Sekil 5.9 Relieff ile segilen 6znitelikler kullanildiginda uyku apnesi igin KNN
dogruluk performansi (k=3)

Bu igslemlerden sonra, ¢ok ve tek Kkipli makine 6grenme algoritmalarimizin
basarimlari gecmisteki benzer calismalar ile karsilastirimistir. Gegmiste farkh
calismalar da olmasina ragmen, [96-97]'de bulunanlar, bizimle ayni veritabani
olmalari ve ¢ok kipli methodlari kullandigimiz i¢in secilmistir. [96] Shi vd. “Apnea
MedAssist 1I” adi verilen veri kiimesi kullanmiglardir. llgili veri kiimesi OUA takip
islemi icin SpO2, EKG ve nefes sensdrlerinden gelen verileri kullanir. Kullandigimiz
method veri flizyon ve 6znitelik gikarma methodu ile degisik sayida veriler sayesinde
dogrulugu [96]’e oranla %4.67 yukseltmistir. Diger ¢alismada Xie vd. EKG ve SpO:2
verisini  kullanarak online uyku apnesi siniflandirmasi yapmiglardir[97].
Calismalarinda farkli sayida siniflandirma methodu kullaniimistir. Bu methodlar ile
egitim esnasinda farkli sayida veri kiimesi segilmistir. Sonuglara baktigimizda,
%84.40 basarimla en ylksek basarimi Bagging Reptree vermigtir. Kullandigimiz
yontemler ile literatirdeki yontemlerin karsilastirmasi Cizelge 5.12'de verilmistir.
Cekirdek fonksiyonu olarak RBF kullandigimiz SVM, 6znitelik secimi islemi ile
%98.22'luk bir basarim saglamaktadir. Bu yuksek dogrulugun saglanmasinda veri

flzyon ve Oznitelik gikarma methodlarini kullanmanin faydasi bulunmaktadir.

Cizelge 5.12 Kullanilan yontemimiz ile [96] ve [97] calismalarinda kullanilan en

yuksek dogrulugu veren methodlarin karsilagtirmasi.

DVM (%) |NB (%) |kNN (%) Bagging Reptree (%)
Kullanilan Yéntem (Oznitelik 98,22 82,04 96,30 -
Secimi uygulanarak)
Kullanilan Yéntem (Oznitelik 91,99 85,38 85,18
Secimi uygulanmadan)
Shi vd. [96] 93,55 - - -
Xie vd. [97] 82,24 81,65 84,40
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5.5.4. Statlog Veri Kimesi Caligmalari
Bu veri kimesinde kalp atim, yas, EKG, tansiyon degiskenlerin Pearson Carpim
Moment yontemi ile ilintilerini analiz ettigimizde; kalp atim hizinin yas ile ilintisinin
%40,22 ciktigini gormekteyiz. EKG verisi ile kalp atim hizi ve tansiyon degerleri
arasindaki ilintinin ¢ok disuk (%7 ve %11) degerlerde oldugu gortlmustur. Ayrica,

yas ile kalp atim hizi arasinda da %40 oraninda ilinti oldugu gérulmastar.

Bu veri kimesinde kNN, Naive Bayes ve SVM siniflandirma algoritmalarini
uyguladigimizda; en basarii sonucu Naive Bayes algoritmasi ile aldigimizi
gormekteyiz. Farkh gapraz dogrulama yontemleri ile test ettigimiz veri kimesinde 5
fold yapilan Naive Bayes'in %85,19 dogruluk ¢iktigini gérmekteyiz. Daha sonra
SVM algoritmasi ile yapilan 10 fold siniflandirma ile %84,81 dogruluk ciktigini
gormekteyiz. kNN algoritmasi ile siniflandirma yaptigimizda en ylksek sonucun 3
fold ile %79,63 dogruluk ¢iktigini gérmekteyiz. Farkli fold degerlerine gbre yapilan
¢calismada ortalama dogruluk olarak Naive Bayes ile SVM esit gikmaktadir. Sekil
5.10 kalp hastaliklarina goére farkli siniflandirma algoritmalarinin  dogruluk

degerlerinin karsilagtirmasini gostermektedir.

85
80

75

Dogruluk

70
kNN NaiveBayes SVM

Siniflandirma Yontemi

Sekil 5.10 Kalp hastaliklari igin farkli siniflandirma algoritmalarina gore dogruluk

degerlerinin karsilagtirmasi

Ayni veri kimesi Uzerinde bilgi kazanci yontemi ile 6zniteliklerin genel trendde ne
kadar etki ettigini bulmak istedigimiz calismada en yuksek bilgi kazancinin gogus

agrisi tipi ile kandaki floroskopi ile bakilan damar rengi gikmistir.

5.5.5. MIT-BIH Veri Kiimesi Caligsmalari
ilgili veri kiimesi MLII ve V5 EKG sinyallerini icermektedir. Bu isimler standart EKG
terminolojisini kullanan elektrot konumlarina karsilik gelir. MLII standart lead Il'ye

paralel iki kutuplu modifiye lead II'dir ve gdvde Uzerine yerlestirilen elektrotlar (uzun
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sureli EKG monitdrizasyonu igin bir gereklilik) ile elde edilmistir. V5, MLII'ye kabaca
dik olan bir prekordiyal lead'tir. MLII'nin ¢odu kiside yuksek genlikli normal QRS
kompleksleri Grettigi ve V5'nin genellikle MLII'de dusuk amplitidde olan herhangi bir

ektopik atimin hemen hemen en iyi frontal dizlem izdusimund sundugu igin bu iki
veri birgok kayit igin tercih edilir.

Bu veri kimesinde kNN, Naive Bayes ve SVM siniflandirma algoritmalarini
uyguladigimizda; en basarili sonucu kNN algoritmasi ile aldigimizi gormekteyiz.
KNN ile yaklasik %95 elde ettigimiz ortalama dogruluk degeri NB ve VM ile %94
civarlarinda ¢ikmistir. Sekil 5.11 aritmi i¢in farkli siniflandirma algoritmalarina gére
dogruluk degerlerinin karsilastirmasini gostermektedir.

95.5
95
94.5

- . - I
93.5
NB SVM kNN

Siniflandirma Yontemi

Dogruluk

Sekil 5.11 Aritmi icin siniflandirma algoritmalarina gére dogruluk degerleri

Veri kimesinde bulunan 48 tane farkh kisinin verilerinin hangi noktada en dusuk

dogruluk verdigine baktigimizda 106,207 ve 232 verilerinde en dusuk degerleri
verdigini gérmekteyiz (Sekil 5.12).
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Sekil 5.12 Aritmi i¢in siniflandirma algoritmalarina kisi bazli dogruluk degerleri
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6. GURBUZ OZNITELIK GIKARIMI YONTEMLERI
Bu boélimde sensor verilerinden, siniflandirma dogrulugunu artirmak igin yeni
Oznitelik olusturma iglemleri anlatilmaktadir. Bu anlatilan yontemler sayesinde hem
siniflandirma dogrulugu artmis olacak hem de siniflandirma igin gerekli olan maliyet

(zaman ve iglemci) azalmig olacaktir.

Birden fazla sensoér kullanmak veri kimesindeki aykiri degerleri artirabilir; ancak,
genel verileri tanimlamanin, her veri kimesinin ozellikleri nedeniyle kesin bir yolu
yoktur. Bunun yerine, ham gozlemleri yorumlamali ve bir degerin diglayici olup

olmadigina karar vermeliyiz.

Bununla beraber, zamansal olarak hareket eden sensor verilerindeki trendleri
belirlemek ve sensorlerden gelen hareketin yonini analiz etmek siniflari tahmin
etmede 6nemlidir. CUnkU sensor verisindeki egilimi tahmin etmek ve bir egilimin ne
zaman tersine donebilecegini bulmak ya da erkenden tahmin etmek, siniflari

bulmamizi daha da hizlandirabilir. Bu amaglarla, yeni 6znitelikler sunulmustur.

6.1. Sigma Tabanl Oznitelik Olusturma
Siniflandirma methodlarinda egitim verilerinin dagilimi siniflandirma basarimina
etkisi onemlidir. Egitim verikimesinde ug veriler var ise, egitim suresi uzayabilir ve
sinif etiketlerini 3renme asamasinda problem olabilir. Bu problem de, siniflandirma
methodlarinin egitim sirecinde problemlere neden olabilir. Bu problemin tstesinden
gelmek icin verikimemizdeki u¢ degerleri bulmak ve bu degerlerin degistiriimesi

amaclanmistir. Bu nedenle, sensor verilerinden yeni bir 6znitelik Gretilmigtir.

Bu motivasyonla, oncelikle veri kimesindeki verilerin ortalamaya gére dagilimi
Olcllmastir ve sigmanin (o) varyansin kare koku olarak hesaplanmistir (standart
sapma). Hesaplama iglemi igin (6.1) esitligindeki standart sapma hesaplama

formulanad kullaniimigtir.

0= |2, (x — p)? (6.1)

(6.1) esitligindeki xi, bir sensoér verisi 6rnegini ve u bu sensor verisinin ortalamasini

belirtir.

Bu hesaplama bize, ortalamaya gore her veri noktasi arasindaki degisimi bularak
bu degeri varyansin karekOku olarak gostermektedir. Veriler ortalamanin uzaginda
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ise, veri kimesinde tandart sapma yuksektir; bu nedenle, veri ne kadar genis
dagihmli olursa, sapma degeri de ylksektir. Toplanan verikiimesinde, her bir aktivite
icin 24 cep telefonu sensor sensor verisindenilk olarak ortalama hesaplanmigtir.
Daha sonra da ortalamaya standart sapma hesaplanmistir. Bunun devaminda
sensoOre ve aktiviteye gore en yuksek ve en dusuk degerler ortalama * sigma ile
hesaplanmistir. Bunun devaminda, ug¢ degerlerin yerine baska deger atamak igin
ortalama + sigma degerinin digindaki degerler bulunup, bunlar hesaplanan
degerlerle degistirilmistir. Elimizdeki verilerden birtanesi ortalama + sigma
toplamindan bulyukse, bu veriler ortalamayla sigma toplami ile dedistiriimistir.
Bununla beraber, elimizdeki verilerden bir tanesi ortalama - sigma degerinden
klgukse, bu veriler ortalamayla sigma farki ile degistiriimistir. Bu yontemle,
Ozniteligin yeni goOsterimi tamamlanmistir ve sensor verilerindeki ug degerler
temizlenmistir. Sekil 6.1'de Ornek ortalama + sigma goésterimi bulunmaktadir.
Burada, grafikte gosterilen ortalama + sigma degerlerini asan sensor verileri kirmizi

kesikli ¢izgi ile gosterilen ortalama + sigma degeri ile degistiriimigtir.

Ortalama+to

Sensor Verisi

Sekil 6.1 Ortalama + Sigma Gosterimi Ornegi

6.2. Ustel Hareketli Ortalama Tabanl Oznitelik Olusturma
Hareketli ortalamalar, bir sensor verisinin ortalama degerini belirli bir sire boyunca
gorsellestirir. Bununla birlikte, birkag farkh hareketli ortalama turt vardir. Sensor
verisindeki trendleri belirlemek ve sensdrden gelen hareketin yonunu analiz etmek

icin hareketli ortalamalarnn (MA) kullaniimaktadir. Hareketli ortalamalar, sensor
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verisindeki egilimi tahmin etmeye ve bir egilimin ne zaman tersine dénebilecegini de

isaret eder. En yaygin turlerden ikisi basit ve usteldir.

Hareketli ortalamalar, sensor verisinin belirli bir sire boyunca ortalama degerini
gOsterir. Bununla birlikte, ortalamalari hesaplamanin farkli yollari vardir ve bu
nedenle farkli hareketli ortalama tirleri vardir. Bunlara "hareket etme" denir, ¢linku
sensor degeri degdistikce hesaplamaya yeni veriler eklenir ve bu nedenle ortalamayi
degigtirir.

Ustel Hareketli Ortalama (EMA) ve Basit Hareketli Ortalama (SMA), her birinin
egilimleri dlgmelerine benzemektedir. iki ortalama da aynidir ¢linkii ayni sekilde
yorumlanirlar ve her ikisi de veri Uzerindeki dalgalanmalarini duzeltmek igin
kullanilabilir. Bununla birlikte, iki lcim arasinda bazi farkliliklar vardir. Bir EMA ile
bir SMA arasindaki temel fark, her birinin hesaplamalarinda kullanilan verilerdeki
degisikliklere gosterdigi hassasiyettir. SMA, sensor verilerinin  ortalamasini
hesaplarken, EMA mevcut verilere daha fazla agirlik verir. En yeni verilerin, hareketli
ortalamalari daha fazla etkileyecek ve eski sensor verilerinin etkisi daha dusuk
olacaktir. Daha spesifik olarak, Ustel hareketli ortalama, son degerlere daha ylksek

bir agirlik verirken, basit hareketli ortalama tum degerlere esit agirlik atar.

Bu nedenlerle, biz son gelen sensor verisinin, verinin trendi hakkinda daha fazla
bilgi verecegdini dusundugumauz igin Ustel hareketli ortalamalar kullaniimistir. Sekil
6.2’'de SMA ile EMA karsilastirmasi gortulmektedir.

Sensir Verisi

EMA, SMA'ya giire sensdr 82
harelketlerine daha duyarhdir

100 200 300 400 =00

Zarnan gt

Sekil 6.2 Egimolger verisi kesiti icin SMA ile EMA karsilagtirmasi
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6.2.1. Tekil Gstel hareketli ortalama (EMA)

Ustel Hareketli Ortalama (EMA) ayrica Ustel Diizlestirme olarak da adlandirilir.
EMA, hareketli ortalama tekniklerinin en iyisidir ve analizciler tarafindan diger
hareketli ortalama yoOntemlerine gore daha fazla tercih edilmektedir [80].
Davranigsal olarak, sensorlerden gelen yeni verilere yanit olarak EMA, asiri hassas
agirlikh hareketli ortalama ile asiri durgun basit hareketli ortalama arasinda durur.
Diger ortalama tekniklerle karsilagtinidiginda, EMA mevcut verilerin egilimini
sorunsuz bir sekilde takip ederek atlamalari, kipirdatmalari ve gecikmeleri en aza
indirir.

Hesaplamali olarak, EMA tum hareketli ortalama tekniklerinin en basit ve en modern
olanidir [80]. EMA en az hesaplama, en az veri isleme ve en az veri gegmisi
gerektirir. EMA sadece iki veri periyodu igin sayisal degerler gerektirir. Bunlar en
son elde edilen ham veriler ve bir 6nceki zamandaki EMA’dir. Ornegin, zamansal
sensor verilerle galisarak, istenen bir zamanin EMA'sini hesaplamak igin yalnizca
istenilen zamanin goézlemlenmis, islenmemis verilerine ve bir dnceki zamanin
EMA'sIna intiyacimiz vardir. Bu nedenle, EMA, uzun zamansal veri listelerini tutma

ve yonetme ihtiyacini ortadan kaldirir.

EMA yonteminin onemli bir avantaji, EMA'nin eski veriler tarafindan asla
bozulmamasidir. Eski veriler hichir zaman EMA dederini aniden dustrmez ¢unku bu
aslinda hesaplamanin bir pargasi degildir. Pratik amaclar i¢in, gegcmis EMA’nin
giderek azalan agirligindan dolayr ge¢mis verilerin etkisi yavas yavas kaybolur.
EMA’nin hesaplama yontemi, eski verilerden gelen ve kullaniimayan verilerin
hesaplamadan c¢ikarilimasindan kaynaklanan duzensiz mevcut hareket sorununu

dogru bir sekilde onler.
Tekli ustel Hareketli Ortalama asagidaki denklem ile hesaplanir:
EMA = (C — Ep)xK + Ep (6.2)

(6.2) formuliinde; EMA, istenen zaman igin Ustel Hareketli Ortalamayi; C, son
zamandaki (hesaplanan zamandaki) sensor degerini; Ep, bir onceki donem igin
Ustel Hareketli Ortalamayi; K Ustel diizeltme sabitini ( 2 / (n + 1) 'e esittir ); n basit
bir hareketli ortalamadaki toplam periyot sayisini géstermektedir. Ustel diizeltme

sabit formalu K, 2 / (n + 1), herhangi bir EMA'nin uzunluktaki n'nin daha yavas Basit
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Hareketli Ortalama ile karsilastirmasini saglar. n sayisi arttikga, K degeri gittikge

kucgulur ve EMA yeni verilere kargi daha az hassas hale gelir.

6.2.2. Ciftli istel hareketli ortalama (DEMA)
Ciftli Ustel hareketli ortalama (DEMA), basit Ussel ve ciftli Ussel hareketli
ortalamanin bir kombinasyonudur. Bir bagka deyigsle DEMA hareketli ortalamanin
hareketli ortalamasidir. DEMA aligiimig Ussel hareketli ortalamada meydana gelen
gecikmenin azaltilmasi igin tasarlanmigtir [80]. DEMA geleneksel hareketli
ortalamalarda bulunan gecikme suresini azaltmak amaciyla geligtirilen daha
yumusak ve daha hizli bir hareketli ortalamadir. Ciftli Gstel hareketli ortalama (6.3)

esitligi ile hesaplanmaktadir.
DEMA = (2 * EMA(n)) — (EMA(EMA(n))) (6.3)

DEMA'y1 hesaplamanin ilk adimi EMA'yi hesaplamaktir. Ardindan, ilk EMA
hesaplamasinin sonucunu kullanarak EMA hesaplamasi tekrar ¢alistirimigtir. Son
olarak, sonu¢ 2 * EMA (n) de@erinden cikariimistir. Sekil 6.3'de EMA ile DEMA
karsilastirmasi gorilmektedir. DEMA, EMA’ya gbére sensor hareketlerine daha

duyarlidir.

DEMA

EMA

Sensir Verisi

100 200 300 400 =00

Zaman gt

Sekil 6.3 Magnetometre verisi kesiti icin DEMA ile EMA karsilagtirmasi

67



6.2.3. Uglii istel hareketli ortalama (TEMA)
Ugli Ustel Hareketli Ortalamalar (TEMA), sinyalleri hizlandirmak ve sensor
dalgalanmalarina daha hizli yanit vermek igin Gg farkli Ustel Hareketli Ortalama
(EMA) kullanir [80]. TEMA, tek, ¢ift ve tigli EMA'lari kullanir. Ik EMA sensor degerini
dizeltirken, ikinci EMA ilk EMA'y1, Ggunci EMA ise ikinci EMA'y1 duzeltir. TEMA
agisl, kisa sureli sensor verisinin yonunu belirtmek icin kullanilabilir. TEMA formalu
karmasiktir ve gergekte gecikmenin bir kismini ¢ikarir. TEMA, bir sensor verisi artis
trendini dogrulamaya yardimci olur. TEMA, bir sensor verisi dugus egiliminin
bulunmasina yardimci olur. Uglii Ustel hareketli ortalama (6.4) esitligi ile

hesaplanmaktadir.
TEMA = (3 * EMA,) — (3« EMA,) + EMA, (6.4)

(6.4) formUlinde EMA1, sensor verisinin Ustel hareketli ortalamasi; EMA2, EMA?’in
ustel hareketli ortalamasi; EMA3 ise EMA2 degerlerinin Ustel hareketli ortalamasidir.
Sekil 6.4’'de TEMA ile EMA ve DEMA karsilastirmasi gorulmektedir. TEMA, DEMA

ve EMA’ya gore sensor hareketlerine daha duyarlidir.

Sensir Verisi

100 200 300 400 =00

Zaman$

Sekil 6.4 Magnetometre verisi kesiti icin TEMA ile DEMA ve EMA karsilagtirmasi
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7. SINIFLANDIRICI TASARIMI
Makine 6grenmesi algoritmalari, akilli telefonlarin veya giyilebilir sensorlerin
yardimiyla insan hareketlerini siniflandirmak igin kullaniimistir. Bu calismada
kullanilan makine 6grenme yontemleri alt basliklar halinde anlatilacaktir. Bu
calismada referans noktasi olusturmak igin dort farkh siniflandirici segilmistir. Bu
siniflandirma yaklasimlarindan dordd, ilgili galismalarda siklikla kullanilir ve ¢ok
cesitli siniflandirma karmasikhigini temsil eder. Kalan dérdu ise bizim tasarlamis
oldugumuz derin 6grenme algoritmalarini icermektedir. Bu algoritmalar ile alakal

temel bilgiler 3. bolumde anlatiimigtir.

Derin 6grenme siniflandiricilarini kullanirken Deeplearning4j Java kutlphanesi
kullanilmigtir. Deeplearning4j, Java ve Scala igin yazilmis acik kaynakl, dagitiimis
derin 6grenme kutuphanesidir. Hadoop ve Apache Spark ile entegre olan
Deeplearning4j, kullandigimiz siniflandirma fonksiyonlarini dagitiimis GPU'larda ve
CPU'larda kullaniimak Gzere is ortamlarina getirir. Deeplearning4j, her biri katman
olarak adlandirilan, basit yapay sinir aglarindan, derin sinir aglar olusturmaniza
olanak tanir. Igerisinde Derin 6grenen bir agi egitirken ayarlanmasi gereken birgok

parametre bulundurmaktadir [98].

7.1. Derin Yapay Sinir Aglari (DNN)
Bu boélimde, bir kullanicinin FA'sini cep telefonundan ve oksimetre sensoru
verilerinden o6grenen onerilen DNN yapisi tanitilmaktadir. Bu ¢alismanin
arkasindaki motivasyon, cep telefonu ve oksimetre sensdrlerinden gelen sirali
verileri kullanmak ve ayrica gelismis bir FA siniflandirmasi tasarlamak igcin DNN
yapisini olusturmaktir. Sekil 7.1, O6nerilen DNN vyapisini gostermektedir.
Siniflandirma sirasinda, bir DNN modelini egitmek icin kullanilan sensoérlerden

gelen veriler fizyon edilir.

Sensor verilerini kullanmak igin, verileri fizyon etmemiz gerekir. Sensor sinyallerine
dayali 6znitelik seviyesi flizyonunun amaci, siniflandiricinin egitiminden énce bu
sinyal 6zelliklerini fUzyon ederek her sinyal tarafindan yakalanan c¢esitli ayrintilari
kullanmaktir. Bu nedenle 5.2 bdluminde anlatilan 6znitelik flzyonu islemi

uygulanmigtir.
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Sensor Verisi Gizli Katmanlar M‘M

Sekil 7.1 Derin Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Bir DNN modeli, birden ¢ok gizli katmandan olusur. Bununla birlikte, ayni model ileri
beslemeli yapay bir sinir agi modelidir. Tum gizli katmanlardaki noronlar, bir sonraki
gizli katmandaki néronlara tamamen baglanir. DNN modeli birden ¢ok gizli katman
icerdiginden, qiris ve cikis etiketleri arasinda iglemleri verimli bir sekilde

gerceklestirebilir.

DNN modelinin L gizli katmanlardan olustugunu distindigumuzde, bu katmanin

cikisi (7.1) esitligindeki gibi tanimlanabilir:
a' = f(wla"t + bYH (7.1)

buradal=1, ..., L, a% = x, 6zellik vektorl x olan giris katmanidir. w! ve b!, néral agirlik
matrisi ve ln gizli katmanin egilimidir (bias). f (-) dogrusal olmayan bir aktivasyon
islevidir [73]. Modelimizde Softmax aktivasyonu ile ileri beslemeli bir DNN
tasarlanmistir. Bu fonksiyon, softmax fonksiyonunun (7.2) esitligindeki gibi kabul

edildigi ilgili gizli katmanlarin Ustune yerlestirilir.

R j
Vij = < (7.2)

Tqetd

Burada aj- ve ad" sirasiyla a-'nin, jin ve din elemanlaridir, i jise yi,’nin ji elemanidir

ve ayrica yi‘de xi girdi verisinin itn elemaninin ¢iktisidir.

Stokastik Gradyan Azaltmasini (Stochastic Gradient Descent (SGD)) kullaniyoruz,

boylece tum veri kimesindeki her adimdan sonra agirlik degerini gtincelleyebiliriz.
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Stokastik Gradyan Azaltmasinda asil amag, veri kimesindeki her érnek Uzerinde

islem yaptiginizda agirhgi guncellemektir.

Sinir agin Xavier'in baglatiimasiyla egitilmistir [74]. Ogrenme hizini ampirik olarak
segeriz ve oOgrenme oraninin degerini kaybedilen iglevin azalmaya bagladigi
noktaya koyariz. Daha iyi ayarlanmis agirlik guncellemeleri saglamak igin, 6grenme

oranini 0,1 olarak seceriz.

Parametre ayarlarini AdaGrad [75] optimizasyonu ile yapilmistir. Bu asamada, geri
yayllim (backpropagation) algoritmasini kullanarak optimizasyon yapilmistir. Geri

yayilim sirasindaki agirlik gtincellemeleri (7.3) esitligindeki gibi yazilabilir:
6c
wii(n+1) = Wij(n)+/,tﬁij (7.3)

burada w, C ve, p néronun agirhgini, (6.4) 'deki maliyet fonksiyonunu (C (Y, VY, X,
6 )) ve adim boyutunu sirasiyla belirtir [75]. Maliyet fonksiyonu (7.4) esitligindeki gibi

gOsteririz:
N 1 A
c(v,v,X,0) = _EZi Y yijlog (3:) (7.4)
Burada 6 model parametrelerini gosterir.

Ampirik analizlere dayanarak mimari, her biri 100 nérondan olusan iki gizli katmanla

tasarlanmistir.

Deeplearning4j kutuphanesi kullanilarak olugturulan mimarideki parametreler

Cizelge 7.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 7.1 Derin yapay sinir agi i¢in Deeplearnin4j kutuphanesi parametreleri

Parametre Adi Degeri
iterasyon Sayisi 500
ilk Layer Aktivasyon Fonksiyonu Activation. TANH
Baslangi¢ Agirlik Fonksiyonu Weightlnit.XAVIER
Ogrenme Orani 0,1
Regulasyon TRUE
Agirliklar igin L2 diizenlilestirme
katsayisi enr-4
Gizli Katman Sayisi 2
Gizli Katmanlar icin Noron Sayilari 50
Cikti Katmani igin Kayip Fonksiyonu LossFunction.NEGATIVELOGLIKELIHOOD
Cikti Katmani igin Aktivasyon
Fonksiyonu Activation.SOFTMAX
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7.2. Evrigsimsel Sinir Agi (ConvNet / CNN)
Elimizdeki topladigimiz fiziksel aktivite verisini dislindigimuzde, 27 6znitelikli
fiziksel aktivite verisi bulunmaktadir. Bu veriyi CNN mimarisinde ¢alistirabilmemiz
icin matris sekline donustirmemiz gerekmektedir. Bu donisim sonunda 9x3
boyutunda bir veri kimemiz olusur ve 3x3 boyutunda bir filtremiz bulunmaktadir.
Filtre verimiz boyunca 1 adim sag ve her yeni satirda bir adim asagi kaydirilarak
yeni veri kiimesi elde edilir. Aktivasyon fonksiyonu olarak Relu kullaniimistir.
Mimarimizde 3 tane Convulution Layer, 3 tane Subsampling Layer, son olarakta
Softmax output layer kullanilmigtir. Filtre sayisi olarak farkli rakamlari denemekle
beraber en iyi sonucu veren 8 filtre sayisi kullaniimistir. Subsampling temel olarak
parametre sayisinin dusurilmesi ve bakis acgisindaki degisikliklerden ve
uyaranlardaki diger bozulmalardan kaynaklanan bozulmalara tolerans getirilmesi
icin uygulanir. Biz her convolution layerdan sonra subsampling uygulayarak
parametre sayisi dusurilmustir. Sekil 7.2 kullanmis oldugumuz CNN yapisinin
mimarisini gostermektedir. Deeplearning4j kutuphanesi kullanilarak olugturulan

Evrigsimsel Sinir Ag1 mimarisindeki parametreler Cizelge 7.2’de gdsterilmektedir.

Sensir
Verisi

> r | G:}
Sensor | :‘,> I [::> I ::> |:r'> T
Verisi D
— l || I

A4 NV
Convolution Katman+ Subsampling + Relu Softmax

2
8

Sekil 7.2 Kullanmis oldugumuz CNN mimarisi

Cizelge 7.2 Evrisimsel sinir agi igin Deeplearnin4j kituphanesi parametreleri

Parametre Adi Degeri

Baslangi¢ Agirlik Fonksiyonu Weightlnit.XAVIER
iterasyon Sayisi 500
Convolution Layer Aktivasyon Fonksiyonu Activation.RELU
Filtre Matrisi Boyutu 3*3*1
Kerneldeki satir ve sttiin sayisi 1
Subsampling eps degeri en-8
Subsampling havuz tipi maksimum
Convolution Mode Truncate
Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.SOFTMAX
Cikis Katmani Kayip Fonksiyonu LossMCXent
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7.3. Uzun/ Kisa Siireli Bellek (Long / Short Term Memory (LSTM))
LSTM’lerin temelde RNN’lerden farkli bir mimarisi yoktur, ancak gizli durumu
hesaplamak icin farkli bir fonksiyon kullanirlar. LSTM’lerin hafizasina hicreler denir
ve bunlari 6nceki durum hy13 ve gegerli giris x:'yi girdi olarak alan kara kutular olarak
dugunebilirsiniz. Dahili olarak bu hucreler, ne tutacaklarina (ve ne sileceklerine)
karar verirler. Daha sonra onceki durumu, mevcut bellegi ve girdiyi birlestirirler. Bu

tar birimlerin, uzun vadeli bagimliliklari yakalamada ¢ok etkili olduklari anlagiliyor.

Bu calismada kullanilan RNN mimarisinde 2 tane LSTM layer kullaniimigtir ve
arkasindan Softmax output layer kullaniimigtir. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU
fonksiyonu kullaniimistir. Gate aktivasyon fonksiyonu olarak da RELU fonksiyonu
kullanilmigtir.  Sekil 7.3  kullanmis oldugumuz LSTM yapisinin  mimarisini
gOstermektedir. Deeplearning4j kutUphanesi kullanilarak olusturulan Uzun/Kisa

Sureli Bellek mimarisindeki parametreler Cizelge 7.3’de gosterilmektedir.

— ke o
LR

Verisi

vV vV
RNN (LSTM) Softmax

Sekil 7.3 Kullanmis oldugumuz LSTM mimarisi

Cizelge 7.3 Uzun/Kisa Sureli Bellek Sinir Agi icin Deeplearnin4j kitiphanesi
parametreleri

Parametre Adi Degeri

LSTM Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.RELU
Cikis Katmani Kayip Fonksiyonu Activation.SIGMOID
Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.SOFTMAX

7.4. Hibrid CNN+LSTM Algoritmasi
Bu algoritma, esas olarak, CNN'ye dayanan 6zellik gikarma agsamasina ve LSTM'ye
dayanan fiizyon asamasina ayriimistir [79]. Ozellik ¢cikarma asamasinda, sensor

verilerinin ileri yayilma islemi agagidaki gibidir: | katmaninin bir evrigsimsel katman
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oldugu ve | - 1 katmaninin bir havuz katmani veya bir giris katmani oldugu

varsayllmaktadir. Sonra | katmaninin hesaplama formalu (7.5) esitligindeki gibidir.

— 7.5
m;:f(zie% 2 x kL + 8 (7.5)

Yukaridaki denklemin solundaki x!j, | katmaninin jin 6znitelik matrisini temsil eder.
Sag taraf, | - 1 katmanin xi"! ve ln katinin ji konvolUsyon gekirdedi ile ilgili tim &zellik
matrisi i¢cin evrisim c¢alismasini ve toplamini gdsterir. Daha sonra bir ofset
parametresi ekler ve sonunda f (*) aktivasyon fonksiyonunu geger. Bunlarin
arasinda, |, katman sayisidir, f, etkinlestirme iglevidir, M;, Ust katmanin giris 6znitelik

matrisidir, b, ofset ve k, evrisimli ¢gekirdektir.

| katmanin havuz katmani (down sampling layer) oldugu varsayilarak, | - 1 katmani

evrisimli katmandir. | tabakasinin formalu (7.6) esitligindeki gibidir
x=f (Bydown( xi™1) + bl) (7.6)

(6.6) formullinde, | havuz katmaninin sayisidir, f aktivasyon iglevidir, down(*), asagi

ornekleme islevidir; B asagi drnekleme katsayisi ve b ofset degeridir.

Siniflandirma dogrulugumuzu arttirmak icin  kullandigimiz  CNN ve LSTM
mimarilerini birlestirip yeni bir siniflandirici yapmaktayiz. Yaklasimimiz, literatlirde
en iyi performansi saglayan CNN-RNN derin sinir mimarisine dayanmaktadir. Egitim
veri tabanimizi kullanarak egitim prosedurini baslatmak ic¢in belirli bir mimariyi
kullaniriz. Daha sonra, bu ag yapisini, derin ag yapisinda ¢ok sayida bileseni, ag
egitiminde kullanilan hata olgutlerini birlestirerek ve farkl islem sonrasi stratejileri
uygulayarak genigletir ve uyarlaniz. Gelistirilen yaklagsimlarin performansini

validasyon veri kimemize gore degerlendirir ve elde edilen sonuglari sunariz.

Mimarimizde 3 tane Convulution Layer, 3 tane Subsampling Layer, 2 tane LSTM
layer ve son olarak da Softmax output layer kullaniimistir. Filtre sayisi olarak farkh
rakamlari denemekle beraber en iyi sonucu veren 8 filtre sayisi kullaniimigtir.
Subsampling temel olarak parametre sayisinin dusurulmesi ve bakis agisindaki
degisikliklerden ve uyaranlardaki diger bozulmalardan kaynaklanan bozulmalara
tolerans getirilmesi i¢in uygulanir. Her convulition layerdan sonra subsampling
uygulayarak parametre sayisi dusurtlmuastur. Aktivasyon fonksiyonu olarak RELU

fonksiyonu kullaniimistir. Sekil 7.4 kullanmis oldugumuz CNN + LSTM yapisinin
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mimarisini gostermektedir. Deeplearning4j kutuphanesi kullanilarak olusturulan

Hibrid CNN+LSTM mimarisindeki parametreler Cizelge 7.4’de gosterilmektedir.

BRRRRR

=

= . ~
Vot ' @
= -
l l | 11 1
vV \Y% A4

Convolution Katman+ Subsampling + Relu RNN (LSTM) Softmax

Sekil 7.4 Kullanmis oldugumuz CNN + LSTM mimarisi

Cizelge 7.4 Hibrid CNN+LSTM Sinir Ag1 icin Deeplearnin4j kutiphanesi
parametreleri

Parametre Adi Degeri

Baslangi¢ Agirlik Fonksiyonu Weightlnit.XAVIER
iterasyon Sayisi 500
Convolution Layer Aktivasyon

Fonksiyonu Activation.RELU
Filtre Matrisi Boyutu 3*3*1
Kerneldeki satir ve sitin sayisi 1
Subsampling eps degeri en-8
Subsampling havuz tipi maksimum
Convolution Mode Truncate

Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.SOFTMAX
Cikis Katmani Kayip Fonksiyonu LossMCXent
LSTM Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.RELU
Cikis Katmani Kayip Fonksiyonu Activation.SIGMOID
Cikis Katmani Aktivasyon Fonksiyonu Activation.SOFTMAX
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8. DENEYSEL BULGULAR
8.1. HPAWIO Veri Kiimesi Bulgulari

Hangi sensor verilerinin daha anlamli oldugunu bulmak i¢in sensor bazli analizler
yapilmistir. Bu amagcla ug¢ farkli ¢ok kipli analiz ve sekiz farkh tek kipli analiz
yapilmistir. Cok kipli analizlerde, fiizyon yéntemi kullanilmistir. ilk olarak, tim girdi
verileri kullaniimistir. Bunlar, hem el hem de pantolon cebinden toplanan dort cep
telefonu sensorundn Gg yonlu o6zelligidir. Ayrica, oksimetre, termometre ve kalp atis
hizi sensérleri akilli telefon sensérleri ile birlikte kullanilmistir. ikinci gok kipli
Ozniteliklerimiz, pantolon cebindeki cep telefonu verilerinden, oksimetreden,
termometreden ve kalp atislarindan olusur. Son olarak, tgtincl ¢ok kipli 6zelligimiz,
elde tasinan cep telefonu verilerinden, oksimetreden, termometreden ve kalp atis

hizindan alinan 6zelliklerden olusur.

Testler ACC, CLI, MAG ve GYR sensor verilerinde 4 farkli makine 6grenme yéntemi
kullanilarak yapilmigtir. Sensor verilerinin (6zniteliklerin) verimliligini 6lcmek icin NB,
kNN, SVM ve RF yontemlerini temel yontemler olarak kullaniimistir. Ayrica, 50 Hz
civarinda degerler FA tanima i¢in en yaygin kullanilan 6rnekleme oranlarindan
biridir [85]. Bu nedenle MATLAB kullanarak tim veri kiimesi 50 Hz 6rnekleme
hizinda yeniden orneklenmigtir ve daha sonra 50 Hz 6rnekleme oranina sahip tek
ve c¢ok kipli (fuzyon edilmis) sensorler icin performans sonuglari sunulmustur.
Cizelge 8.1, calismamizda daha 6nce Uzerinde galistigimiz 200 Hz sonuglarimizi
gostermektedir. Bu tablo 50 Hz veri kiimesi i¢in de sonuclarimizi da géstermektedir.
Bu tabloda kullanilan tim yéntemler aynidir, tek fark hem 200 hem de 50 Hz veri
kimelerinin kullaniimasidir. Tablolarin sonuglarina gore, 200 Hz sonuglarinin 50 Hz
sonuglardan % 0-2 daha iyi oldugu gorulmuUstur ve veri kimemizdeki bulgularimiz
daha yuksek ornekleme oranlarinin kullanilmasinin tanima oranini olumsuz yonde

etkilemedigini dogrulamaktadir.

Deneylerimizin bir sonucu olarak, en iyi sonug¢ ¢ok Kipli veriler kullanildiginda RF
yontemiyle elde edilir. Tek sensérden gelen verilerin performansi
degerlendirildiginde, ACC sensoérunden gelen verilerin en basarili sonucu verdigi
gozlemlenmektedir. Elden ve pantolon cebinden gelen verilerin siniflandirma
performansini  kontrol ettigimizde, sensdrlerin pantolonun cebinden topladigi
verilerin performansi ustindur. Cok Kipli Pantolondan elde edilen verilerin ortalama

dogrulugu % 64,46 iken Cok Kipli Elden elde edilen verilerin ortalama dogrulugu %
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53,32'dir. Sonug¢ olarak, telefonun pantolon cebinde gergeklestirdigi etkinliklerin
daha net bir sekilde tanindigi gozlemlenmistir. Bu sonug¢, Kwapisz vd.'nin onerdigi

gibi, vucutta sensorun dogru sekilde tagsinmasinin 6nemini dogrulamaktadir [86].

Cizelge 8.1 Tek Kipli ile ¢ok Kipli veriler igin érneklem oranlarina gére sensér FA

siniflandirma performanslari (dogruluklar)

200 Hz (%) 50 Hz (%)
NB kNN SVM RF NB kNN SVM RF
Cok Kipli Hepsi 74,46 55,73 56,02 78,94 73,67 54,83 55,61 78,60
Cok Kipli El 61,62 4547 4498 61,23 60,95 44,68 44,86 60,84

Cok Kipli Pantolon | 70,86 62,70 56,96 67,33 70,41 62,26 56,43 66,92

ACCEI 39,48 37,36 43,24 40,24 38,83 36,93 42,93 39,60
GYREI 31,70 30,65 3474 31,26 31,60 30,11 33,87 30,54
MGN EI 22,22 1836 2421 19,68 21,37 17,59 23,73 19,30
CLNEI 2538 2181 26,71 23,04 24,86 21,71 26,58 22,99
ACC Pantolon 37,24 3862 3844 40,39 36,69 37,83 37,67 39,43
GYR Pantolon 29,87 3100 30,65 31,00 28,96 30,96 30,38 30,88
MGN Pantolon 31,43 2746 2745 26,52 30,94 27,02 26,99 25,97
CLN Pantolon 3259 29,28 3184 2912 32,17 28,87 31,72 28,50

Farkli sensorlerden gelen verilerin ortalama dogruluk oranlar incelendiginde, ACC
verilerinin siniflandiriimasinin en yuksek dogruluk sonucuna ulastigi Cizelge 8.1'den
gorilmektedir. Pantolon cebinde ACC, MAG, CLI ve GYR verileri i¢in ortalama
dogruluklarin sirasiyla % 38.67, % 28.21, % 30.71 ve % 30.63 oldugunu bulduk.
Analizlerimize gore, MAG sensorunin ACC, GYR ve CLI sensodrlerinden daha az
belirgin oldugu agiktir. Sonuclardan, ACC, GYR ve CLI verilerinin basarisinin FA'ler
icin belirgin oldugu aciktir. Ayrica, manyetik alanlar farkli FA'lar sirasinda

degismektedir.

Ote yandan, FA'nin kapall veya acik bir yerde yapilip yapiimadigini ¢ézmek igin
oksimetre sensori kullaniimistir. Agik ya da kapali alanlar igin farkli oksijen
doygunluk seviyeleri beklenmektedir [101]. Bu amagla FA'lar sirasinda SpO:
seviyelerinin grafiinden anlasilacagl uUzere, SpO: seviyelerinin agik ve kapali

alanlarda nasil farkhlastigi gézlemlenmistir (Sekil 8.1).
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Sekil 8.1 Acik ile kapali alanlar arasinda SpO2 degisimi

Dis Ortam
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SpOzsinyalinin etkisini daha iyi analiz etmek igin, sadece SpO: sinyalini kullanarak

acik ya da kapali alan siniflandirmasi yapilmistir. Bazi veri kiimesi istatistiklerinin

yani sira siniflandirma sonuglari Cizelge 8.2'de sunulmaktadir. Tabloda goéraldigu

gibi, yas arttik¢a, bir kiginin kanindaki oksijen doygunlugu azalir. Benzer sekilde,

Kisinin yasi arttik¢a, acik ya da kapali alan igin siniflandirma dogrulugu da artar. A,

B ve C gruplarn igin sirasiyla % 66,56, % 66,67 ve % 72,23 ortalama dogruluk

oranlari elde edilmistir.

Cizelge 8.2 Oksimetre sensoru kullanma esnasinda acik ya da kapali alan

siniflandirma performanslari (A: 18-34 yas araligi, B: 35-54 yas arali§i, C: 56-65

yas araligi)
Veri Kiimesi istatistik Degerleri | Siniflandirma Dogruluk Degerleri (%)
Std.
Min  Maks ort. NB kNN RF SVM
Sap.
Al 85 99 96,4 141 61,40 66,18 66,20 61,65
A2 90 99 96,81 1,53 63,16 64,11 64,16 63,37
A3 92 99 95,77 1,61 79,94 83,22 83,19 83,19
A4 82 99 97,08 1,97 52,28 59,00 59,02 54,88
Bl 80 99 96,32 1,72 71,26 75,18 7517 7511
B2 91 99 97,26 1,12 60,18 60,17 60,18 60,18
B3 91 99 96,68 2,07 65,71 71,54 7154 6571
B4 87 99 9744 129 60,31 64,97 64,94 63,95
C1 85 99 94,58 1,82 86,74 86,84 86,84 86,74
c2 88 99 9541 1,51 57,92 62,71 62,70 57,93
C3 81 99 93,74 2,26 74,12 74,17 74,15 73,53
c4 89 98 94,25 1,25 63,88 63,95 63,96 63,51
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Sensor deneylerine dayanarak, SpO2 sensoru acgik ve kapal alanlarda beklendigi
gibi etkisini agikca gosterir ve bu nedenle gevreyi ayirt etmede iyi bir 6zniteliktir.
Ayrica, sensor fuzyonu (gok kipli) FA tanima icin bireysel sensor kullanimina kiyasla

daha iyi dogruluklar saglar ve g¢alisma igin motivasyonumuzu olusturur.

8.1.1. Senaryo bazlh siniflandirma bulgulari
Testler, rasgele aga¢ makine 6grenme yontemi ve 7.1 Bolim’unde tanitilan DNN
mimarisi kullanilarak ACC, CLI, MAG ve GYR sensor verileri Uzerinde yapiimigtir.
Ayrica performanslari karsilastiriimistir. Yontemlere goére elde edilen dogruluk

oranlari Cizelge 8.3'de gosterilmektedir.

Cizelge 8.3 Acik ya da kapali alan iceren FA igin siniflandirma methodlarini

karsilastirmasi

WSWSA (%) || BSWSA (%) | BSWDA (%)

RF |DNN|RF |[DNN |RF |DNN
Cok Kipli Hepsi 100 | 100| 69,7 | 70,91 || 78,94 | 79,04
Cok Kipli El 99,99 | 97,34 || 46,48 | 57,2 | 61,23 | 67,14
Cok Kipli Pantolon | 99,99 | 96,16 || 55,85 | 67,88 || 67,33 | 72,73
ACC EI 78,55 | 48,11 | 40,45 | 42,44 || 40,24 | 41,68
GYREI 69,81 | 39,19 | 30,99 | 29,69 || 31,26 | 29,48
MGN EI 90,9 | 74,9 17,69 | 16,84 | 19,68 | 17,83
CLN El 83,41 | 65,13 || 21,13 | 21,19 | 23,13 | 22,63
ACC Pantolon 86,31 | 50,75 | 38,03 | 39,44 | 40,39 | 39,47
GYR Pantolon 4517 | 36,12 [ 31,92 [ 28,71 | 31| 292
MGN Pantolon 97,82 | 77,79 | 25,71 | 23,17 || 26,52 | 25,64
CLN Pantolon 90,91 | 70,51 || 27,84 | 25,53 | 29,12 | 26,83

3 farkli ¢ok kipli analiz ve 8 farkl tek kipli analiz yapilmistir. Oncelikle tim girig
verileri kullanilmigtir. Bunlar dort cep telefonu sensériinden gelen tg¢ yonlu boyuttur.
Ayrica bu sensorler 2 farkli yerde kullaniimistir. Ayrica oksimetre, termometre ve
kalp atis hizi kullanilmistir. ikinci cok kipli veri, yalnizca pantolon cebinde, oksimetre,
termometre ve kalp atis hizindaki cep telefonu verileridir. Uglincli cok kipli veriler

yalnizca elde tutulan cep telefonu verileri, oksimetre, termometre ve kalp atis hizidir.

Yapilan deneyler sonucunda, en iyi sonu¢ ¢ok Kipli yaklasimla 6nerilen DNN
yontemi ile elde edilmektedir. Tum senaryolarda, dnerilen ¢ok kipli yaklasim DNN
yontemi en basarili sonuglar verir. Tek sensorlerden gelen verilerin performansi

degerlendirildiginde, MAG sensorunden gelen verilerin WSwWSA senaryosunda en
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basarili sonuclari verdigi gérilmektedir. Ote yandan, diger senaryolarda ACC
sensorl en basarili sonucu verir. TUm senaryolarda, tek kipli kullandigimiz zaman,
onerilen DNN yontemimiz genellikle tatmin edici olmayan bir sonug¢ verir. Bu

sonuglar, DNN'de buyuk bir veri kimesinin 6nemini dogrulamaktadir.

Elde tutulan telefondan ve pantolonun cebindeki telefondan gelen verinin
siniflandirma performansina baktigimizda; Pantolon cebinden gelen verilerden
yapilan siniflamanin ortalama dogrulugu daha yuksektir. Cok kipli pantolondan elde
edilen verilerin ortalama dogrulugu %73,46 iken cok Kkipli elden elde edilen
verilerdeki ortalama dogruluk %68,14'tir. Buradan c¢ikabilecek sonuglara
baktigimizda, pantolon cebindeki telefonla, etkinlikler daha belirgindir. Bu sonug,
Kwapisz vd.’nin [86] dnerdigi gibi vicutta sensorlerin dogru sekilde yerlestirmenin

onemini de dogrulamaktadir.

Farkli sensorlerden gelen verilerin ortalama dogruluk oranlarina baktigimizda; ACC
verilerinin siniflandiriimasinin en ylksek dogruluk sonucuna ulastigini gorebiliriz.
Pantolon cebinde ACC igin % 46.48 dogruluk ortalamasini, pantolon cebinde
manyetometre verileriyle siniflandirma icin % 46.46, pantolon cebinde GYR
verileriyle siniflandirma icin % 32,91'dir. Calismamizda GYR sensorunden elde
edilen verilerle yapilan sinifamanin dogrulugu, ACC, MAG ve CLI sensdrlerinden
g6zle gorullr derecede dusikti. Sebeplere baktigimizda, calismamizda sadece FA
tanima islemi yapilmakla kalmiyor, ayni zamanda bir ortam i¢cinde FA'yl da tanima
yapilmistir. Diger bir deyisle, acik ve kapali alanlar ile kullanildiginda GYR verileri
FA'y1 tahmin etmede yetersiz kalmaktadir. Bu noktada, ACC, CLI ve MAG verilerinin
basarisi agiktir. Benzer sekilde, farkli fiziksel aktivitelerdeki manyetik alanlar da
degismektedir. Bu baglamda, FA'nin lokasyon ile taninmasi i¢cin manyetometre

verilerinin kullaniimasi bize basarili sonuglar vermektedir.

Cok Kipli analizlere goére en ytksek dogruluklari aldigimiz RF ve DNN algoritmalari
ile glncel derin 6grenme algoritmalarini karsilastirdigimizda Cizelge 8.4’deki
sonuglari goérmekteyiz. Sonuglari inceledigimizde 7.4 bélumunde 6nerdigimiz hibrid
CNN+LSTM algoritmasinin butin senaryolarda en yuksek dogrulugu verdiginiz

gormekteyiz.
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Cizelge 8.4 Acik ya da kapali alan iceren FA igin 6nerilen 6grenme algoritmalari ile

sonugclar
WSwSA BSwSA BSwDA
CNN+ CNN+ ICNN+
DNN LSTM RNN |CNN |RF DNN LSTM RNN |[CNN |RF DNN LSTM RNN [CNN |RF

A1 | 100,000 100,00 99,56 97,49 99,99 79,73 80,31 77,37 7542 78,03 86,52] 90,95 83,8868,3988,76
A2 | 100,000 100,00 99,45 96,49 99,99 6597 66,56 67,57 61,00 66,90 70,12| 82,08 75,23/60,00/78,68
A3 | 100,000 100,00 99,02 94,82 100,00 73,15 76,64 69,36 63,60 69,39 88,55 85,79 82,77/81,62[83,11
A4 | 100,000 100,00 99,54 96,58 99,99 60,01 66,32 67,64 63,09 5251 83,01 77,47 66,5359,6067,80
B1 | 100,00 100,00 99,91| 98,78 100,00 72,46 74,30 69,88 56,35 83,29 76,97 8550, 76,46(69,1584,87
B2 | 100,00 100,00 99,17| 95,89 100,00 57,83 66,63 59,05 56,47 64,97 65,38 64,94 60,5477,8368,34
B3 | 100,00 100,00 99,65 97,25 100,00 75,41 68,77 6513 61,93 75,19 81,21 88,82 79,1962,6186,65
B4 | 100,00 100,00 99,60 96,79 100,00 80,29 88,03 71,90 60,05 83,74 74,94 83,35 78,7574,11/87,07
C1 | 100,00 100,00 99,45 97,33 99,99 73,15 79,45 71,41 56,33 53,63 86,03 81,63 80,6373,90/69,56
C2 | 100,000 100,00 98,78 92,44 100,00 56,99 6502 59,26/ 58,92 53,61 65,71 65,27 63,6867,9767,95
C3 | 100,000 100,00 99,52 97,90 100,00 78,36 73,53 61,39 56,79 66,81 84,00 78,62 76,37(59,52(83,49
C4 | 100,00 100,00 99,97 99,87 100,00 7753 7815 78,03 61,05 8829 8603 80,24 787369,0280.96
Ort. | 100,000 100,00 99,46 96,74 100,00 70,10 73,04 67,33 59,60 68,94 78,36 79,43 74,44/68,67|78,04

Yas gruplarina gore ortalama dogruluk degerlerine baktigimizda, en yuksek deger
A Grubu'nda ortaya ¢ikti. Grup-C'deki verilerin ¢ok Kipli ortalama dogrulugu %74,47,
Grup-B'deki verilerin ¢ok kipli ortalama dogrulugu %77,06 ve Grup-A'daki verilerin
cok kipli ortalama dogrulugu %78,26'dir. Bu dogruluk degerlerine gore yas azaldikca

aktivitelerin daha belirgin hale geldigi goralmustur.

8.1.2. Sigma tabanl 6znitelik ile siniflandirma bulgulari
Oznitelikleri sensor verilerinden gikardiktan sonra, énerilen yontemimiz SVM ve RF
algoritmalari ile karsilastinlmigtir. Sigma tabanlhi  Oznitelikleri daha fazla
degerlendirmek icin Onerilen DNN modeli sigma tabanl 6zniteliklerle ve sigma

tabanh 6znitelikleri kullanmadan egitilmistir. Sonuglar Cizelge 8.5'de sunulmustur.

5.5.1.2’deki senaryolari kullandidimizda; sonuglara dayanarak, sigma tabanl
Ozelliklere sahip olan dnerilen DNN modeli, sirasiyla %100, %74.05 ve %81.60
dogruluk ile WSwWSA, BSWSA ve BSwDA senaryolari igin en iyi sonuglari verir.
Sonuglar, siniflandirma dogrulugunun BSwWSA ve BSwDA senaryolari igin
WSwSA'ya kiyasla 6nemli dlgude azaldigini acikga gostermektedir. Bunun nedeni,

egitim verilerindeki deneklerin gesitliligi arttikga dogrulugun azalmasidir.
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Cizelge 8.5 Farkli yas ve kisiye gore dnerilen ydntemin acik ya da kapali alan

iceren FA icgin dogruluklarinin karsilastiriimasi

WSwWSA BSwWSA BSwDA
Sigma Sigma Sigma
Tabanl Tabanl Tabanl
Oznitelikleri Oznitelikleri Oznitelikleri
Kullanarak Kullanarak Kullanarak
SVM Onerilen Onerilen | SVM RF Onerilen Onerilen | SYM RF Onerilen Onerilen

(%) RF (%) DNN (%) DNN (%) | (%) (%) DNN (%) DNN (%) | (%) (%) DNN (%) DNN (%)

Al 100,00 99.99 100,00 100,00 (66,89 78,03 79,73 81,41 67,17 88,76 86,52 91,86
A2 100,00 99,99 100,00 100,00 42,09 66,9 65,97 67,42 60,75 78,68 70,12 79,15
A3 100,00 100,00 100,00 100,00 48,3 69,39 73,15 77,32 65,02 83,11 88,55 88,56
A4 100,00 99,99 100,00 100,00 (43,02 5251 60,01 63,11 63,29 67,80 83,01 83,41
B1 100,00 100,00 100,00 100,00 |[57,49 83,29 72,46 75,11 53,93 84,87 76,97 80,44
B2 100,00 100,00 100,00 100,00 (40,49 64,97 57,83 62,26 46,27 68,34 65,38 65,55
B3 100,00 100,00 100,00 100,00 [46,48 7519 7541 75,46 56,45 86,65 81,21 85,71
B4 100,00 100,00 100,00 100,00 |[56,06 83,74 80,29 87,17 57,89 87,07 74,94 80,43
C1 100,00 99,99 100,00 100,00 (43,41 53,63 73,15 80,32 46,30 69,56 86,03 86,52
C2 100,00 100,00 100,00 100,00 |33,60 53,61 56,99 60,65 42,25 67,95 65,71 65,91
C3 100,00 100,00 100,00 100,00 [45,33 66,81 78,36 79,36 49,10 83,49 84,00 84,51

C4 100,00 100,00 100,00 100,00 (50,86 88,29 77,53 78,99 63,78 80,96 86,03 87,10

Yas gruplarina gore ortalama dogruluk degerleri incelendiginde, en yuksek deger
sigma tabanli 6zellikleri kullanan DNN modelimiz ile Grup-A i¢in elde edilir. A Grubu,
B Grubu ve C Grubu verilerinin ortalama dogrulugu sirasiyla %86.02, %84.34 ve
%385.28'dir. Sonuglara gore, kisinin yasi azaldik¢a etkinliklerin daha belirgin hale
geldigini gosterebiliriz. Ayrica, yontemimiz secilen diger yas gruplarindan insanlar
icin iyi sonug veriyor. Cunku, BSwDA'da (Farkli Yas Grubundaki Kisiler Arasinda),
egitim ve test prosedurlerinde farkli yas grubuna sahip farkl kisilerin 6rnekleri
kullanilmigtir. Farkh yas gruplarini kullanmanin amaci, yaslar arasindaki FA
farkhliklarini ortadan kaldirmakti. Calismamizdaki Cizelge 8.6'ya gére, WSwSA'nin
egitim ve test prosedurlerini kullandigimizda dogruluk degerleri %100 idi. Ayrica,
BSwSA'nin egitim ve test prosedurlerini kullandigimizda, A Grubu, B Grubu ve B
Grubundaki verilerin ortalama dogrulugu sirasiyla %72.32, %75.00 ve %74.83'tur.
Bu sonuclara gore, tim yas gruplarinin egitime katildigi BSwDA senaryosunda,
sadece yas gruplarinin kullanildigi BSWSA grubundan daha yuksek dogruluk elde

edilmistir. Bu degerler bize farklhh yas gruplarinin kullaniimasinin dogrulugu
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arttirdigini géstermektedir. Ek olarak, sadece genclerde degil, tim yas gruplarinin

dogrulugunun arttigini gostermektedir.

Cizelge 8.6'da, degerlendirmeler i¢in dogruluk Olgutline ek olarak kesinlik, duyarlilik
ve F1 olculeri de dahil edilmistir. Sigma tabanlh siniflandirmaya sahip DNN igin
kesinlik, duyarlihk ve F1 degerleri % 70'in Uzerindedir. BSwWDA senaryosunu
kullanirsak, ortalama kesinlik, duyarlihk ve F1 degerleri duser. Bu degerler bize

dogruluk degerleri ile benzer sonuglar verir.

Cizelge 8.6 Onerilen Sigma tabanli 6znitelikler ile DNN kullanildiginda ortalama

precision ve recall degerleri (%)

WSwSA BSwSA BSwDA

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1
100,00 100,00 100,00 75,85 82,49 79,03 82,32 85,64 84,00

7.4 boliminde anlatilan en ylksek dogrulugu aldigimiz Hibrid CNN+LSTM
algoritmasini, Sigma tabanli olarak en yuksek dogrulugu aldigimiz DNN algoritmasi
ile karsilastirdigimizda Cizelge 8.7’deki sonuglari gérmekteyiz. Tablodaki sonuglara
baktigimizda CNN+LSTM algoritmasi sigma tabanli 6znitelikler ile kullanildiginda

ortalama olarak en ylksek sonucu verdigi gorilmektedir.

Bu bélimde, Sigma Tabanli Oznitelik olusturma ve Ustel hareketli ortalama tabanli
Oznitelik Olusturmalar ile Gretilen yeni dzniteliklerin farkli veri kiimeleri (izerinde test
edilmesi anlatilacaktir. Farkli veri kiimelerinde test edilen yontemler, literatUrdeki
farkh calismalar ile kargilastinimistir. En iyi performans gdsteren yontemlerimizin
(Sigma-tabanli  DNN) literattrle kargilastiriimasi saglanmistir. Bu amagla,
kargilastirma icin WISDM [66], Daphnet Fog [67], Skoda [68] ve UCI HAR [25]
performans veri kiimeleri kullaniimigtir. Kullanilan bu veri kiimeleri ile ilgili ayrintih

bilgileri Cizelge 4.6’da verilmistir.

Sigma tabanh 6znitelikleri kullandigimiz yéntemimiz ile bu veri kiimelerini kullanan
bes farkh ydntemle Kkarsilastiriimisgti. Bu yontemlerin  yaklagimimizla
karsilastiriimasi, Sekil 8.2'de gosteriimektedir [99]. Karsilastirilan yontemler igin tim
veri kimelerinde Ustin sonuglar elde edilmistir. Skoda ve UCI HAR veri kimelerinde

dogruluktaki hafif disisun, érneklem sayisinin disuk olmasindan dolayi oldugu
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dusundlmektedir. Ek olarak, bu veri kimesindeki az sayidaki érnekleme ragmen ¢ok
sayida sinif vardir. Bunlarin sonuglari da etkiledigi disuntlmektedir. Diger iki veri
kimesinde daha yuksek dogruluk elde edilmistir. Bununla birlikte, sigma tabanli
Ozniteliklere sahip olan DNN ile tim veriler Uzerinde en iyi sonuglar elde edilmistir.
Bunun nedeni, yeni olusturdugumuz sigma tabanl 6zniteligimizin sensoér verilerinin

ug (outlier) degerlerini temizlemesidir ve dogrulugu artirmak i¢in bu énemlidir.

Cizelge 8.7 Agik ya da kapali alan igeren FA siniflandirma i¢in sigma tabanli

Oznitelikleri (6zn.) kullanarak DNN ve CNN+LSTM karsilastirmasi

WSwSA BSwSA BSwDA
Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma Sigma
Tabanl Tabanh Ozn. | Tabanli Tabanh Ozn. | Tabanh Tabanh Ozn.
Ozn. Kullanarak Ozn. Kullanarak Ozn. Kullanarak
Kullanarak | Onerilen Kullanarak | Onerilen Kullanarak | Onerilen
Onerilen CNN+LSTM Onerilen CNN+LSTM | Onerilen CNN+LSTM
DNN (%) | (%) DNN (%) | (%) DNN (%) | (%)
Al 100,00 100,00 81,41 81,81 91,86 90,96
A2 100,00 100,00 67,42 66,97 79,15 82,70
A3 100,00 100,00 77,32 77,40 88,56 86,73
A4 100,00 100,00 63,11 66,81 83,41 83,06
Bl 100,00 100,00 75,11 75,71 80,44 86,56
B2 100,00 100,00 62,26 68,08 65,55 65,43
B3 100,00 100,00 75,46 69,98 85,71 89,62
B4 100,00 100,00 87,17 88,75 80,43 83,62
C1l 100,00 100,00 80,32 80,20 86,52 81,99
C2 100,00 100,00 60,65 65,47 65,91 66,45
C3 100,00 100,00 79,36 74,05 84,51 84,40
C4 100,00 100,00 78,99 79,26 87,10 80,35
Ort 100,00 100,00 74,05 74,54 81,60 81,82
97,13 97,12 97,32
:‘?93 on
| || || | I‘ ‘m ‘l “
2 9 I
85 WISDM I Skoda . Daphnet FoG Uci Har
Rigkili Caligmalar
= Catal et al. [90] = Alsheikh et al. [91] Raviet al. [92] Raviet al. [93] ® Jamn et al. [94] » Onerilen DNN ® Sigma-tabanh &znitelikler ile dnerlen DNN

Sekil 8.2 Sigma tabanli 6znitelik kullanarak veri kimelerinin karsilastirilmasi

84



8.1.3. EMA oznitelikler kullanildiginda farkh veri kiimelerindeki bulgulari
Ustel hareketli ortalama tabanli éznitelikleri kullandigimiz yéntemimiz ile bu veri
kimelerini kullanan bes farkh yontemle karsilastinimistir. Bu karsilastirma
esnasinda 8.1.2’de anlatilan en yuksek dogrulugu veren yontem ile de
karsilastirimistir. Bu karsilastirma esnasinda ilk dnce 6.2.1’de anlatilan EMA ile
dznitelikleri olusturduktan sonra karsilastirma yapilmistir. istenen sonuglar
alinmadig! igin 6.2.2’de tanitilan DEMA yontemine gecilmigtir. Bu yontemle
Oznitelikler olusturulduktan sonra yeniden testler yapilmistir. Bu yontem nispeten
tatmin edici sonuglar verse de yine de yeterli kalmamigtir. Son olarak da 6.2.3
bolumunde anlatilan TEMA yontemine gegilmistir. TEMA yontemi ile oznitelikler
uretildikten sonra 8.1.1 bolumunde en basarili sonuglari aldigimiz CNN+LSTM
algoritmasi ile testlerimizi gerceklestiriimistir. Cizelge 8.8'de Ustel hareketli
ortalamalar ile kullandigimiz CNN+LSTM algoritmasinin  kullaniimasinin,
literatlirdeki diger veri kimeleri ile karsilastirmasi bulunmaktadir. Sensor verisindeki
trendleri belirlemek ve sensdrlerden gelen hareketin yonini analiz etmek igin
kullanilan Ustel hareketli ortalamalar ile sensor verisindeki egilim daha dogru tahmin
edilmistir. Cizelge 8.8’de veri kimelerinin karsilastiriimasi yani sira TEMA ile EMA
ve DEMA karsilastirmasi da gorulmektedir. TEMA, DEMA ve EMA’ya gbre sensor
hareketlerine daha duyarlidir. WISDM ve UCI HAR veri kiimelerinde DEMA tabanl
Ozniteliklerimiz yeterli olmaktadir. Bu iki veri kimesinde DEMA tabanh 6znitelikler
ile yuksek sonug vermesinin sebebi olarak; veri kimelerinin zamansal olarak trende
daha uygun olmasindan kaynaklanabileceg@i disunulmektedir. Diger veri kiimeleri
icin de hareketin dogru trendini yakalayabilmek icin TEMA ile 6znitelik ¢ikarimi
yapilmistir.

Cizelge 8.8 Acik ya da kapali alan iceren FA siniflandirmasi icin Gstel hareketli
ortalama tabanli 6znitelikleri kullanarak veri kimelerinin karsilastiriimasi

WISDM | Skoda | Daphnet FoG | UciHar

Catal vd. [90] 94,3 86,9 94,8

Alsheikh vd. [91] 98,2 89,4 91,5

Ravi vd. [92] 98,2 91,7 95,7

Ravi vd. [93] 98,6 95,3 95,8

Jain vd. [94] 97,12
Sigma-tabanh oznitelikler ile onerilen DNN 99,17 96,34 98,78 97,32
EMA tabanh 6znitelikler ile 6nerilen CNN+LSTM 98,79 93,19 95,60 96,63
DEMA tabanh oznitelikler ile 6nerilen

CNN+LSTM 99,19 95,24 96,21 97,54
TEMA tabanh oznitelikler ile 6nerilen

CNN+LSTM 99,31 97,64 99,28 97,86
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8.2. Physionet Veri Kimesi Bulgulari
ligili veri kiimesi calismalarinda, uyku apnesi bulma iglemi icin SpO2 ve EKG
sensorlerinden gelen verilerden ilk olarak Sigma-tabanli 6znitelik olusturulmustur.
Bunun devaminda da 4 degisik Oznitelik se¢me yontemi ile oOznitelikler
olusturulmustur. Devaminda NB, kNN ve SVM, makine 6grenme methodlari olarak
tasarlanmistir. Bu ¢alisma kapsaminda veri kimesi olarak 5.4.3. bolumunde ayrintili

olarak aciklanan veri kumesi kullaniimigtir.

Kullandigimiz veri kimesinde EKG ve SpO:2 sensoru igin Sigma-tabanli yeni
dznitelikler olusturulduktan sonra 6znitelik segme islemi uygulanmistir. Oznitelik
se¢cme yontemi asamasinda siniflandirici etiketlerine mesafelerine gore 50 ile 2500
dznitelik icerisinde 6znitelik secme methodu ile analizler yapilmistir. Orn. ilk 500
yuksek oncelikli 6znitelik bulmak amaciyla ilgili segme methodundan bulunan
agirliklara gore en yiksek 500’0 kullaniimigtir. Oznitleik secme ydntemleri olarak

Relieff, Bilgi Kazanci, Kazanim Orani ve Ki-Kare yontemleri kullaniimistir.

OUA tanima icin NB, kNN ve DVM siniflandirma yontemleri kullaniimistir ve birbirleri
icerisinde dogruluk karsilastirmasi yapilmistir. RBF c¢ekirdek fonksiyonu DVM
algoritmasi igin kullanilmistir. Kullanilan ¢ekirdek fonksiyonunun parametrelerini
iyilestirmek icin de Libsvm Kitiiphanesi ile gridsearch methodu kullaniimistir[11].
Naive Bayes i¢in dagilim olarak Gaussian segilmigstir. K En Yakin Komsu Algoritmasi
icin k degeri 3 secilmistir. Bu algoritmadaki uzaklik hesaplama icin Oklid yontemi
secilmistir. Test asamainda 10-fold capraz gecerlilik (k-fold cross validation)

methodu uygulanmistir.

8.2.1. Sigma tabanh o6znitelik ile siniflandirma bulgulari
EKG ve SpO:2 sensor verileri ile dncelikle fuzyon methodu uygulanmistir. Daha
sonra flizyon edilmis sensor verileri igin ortalama ile standart sapma degerlerine
bakarak galismamizda ayrintili olarak anlatilan, yeni veriler olusturulmustur. Bu
veriler ile olusturulan 6znitelikler olusturulduktan onra 6znitelik segme methodlari
uygulanmigtir. Daha sonra da makine 6grenme algoritmasi islemi baslanmistir. Bu
calismada ayrintili olarak anlattigimiz sigma-tabanl 6znitelik olugturma yonteminin
basarimini bulmak amaciyla uyku apnesi siddetine goére kisiler (yani yuksek apne,

dusuk apne ya da apnesiz) birbirinden ayrilmistir.
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Sekil 8.3'de bu tez ¢alismasinda dnerilen sigma-tabanl 6znitelikler ile farkli 6znitelik
secme methodlarinin basarimlarinin karsilastirmasi gérilmektedir [100]. ilgili
grafikte 6znitelik se¢imi uygulanmadiginda, makine 6grenme dogrulugu, kullanilan
farkh sensorler igin de en yuksek oldugu gorulmektedir. Yine benzer sekilde sigma-
tabanh 6znitelikleri kullanildiginda basarimin tek ve ¢ok kipli ¢calismalarda arttigi
gorilmistir. Oznitelik segme methodlari analizlerin hepsinde ¢ok benzer
dogruluklar vermigtir; bununla beraber 6znitelik segimi yapilmayan methoddan
basarimi daha dusuktir. Bu sebeplerden dolayi, veri azligi ile sagladigi islem yapma
hizi dusikliglu sebebi ile 6znitelik segcme ydntemi tercih edilebilir. Cok Kipli
analizlerde Bilgi kazanci yontemi diger methodlara gére daha yuksek basarim

vermigtir.
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Sekil 8.3 Uyku apnesi siniflandirmasi igin sensor verisi, 6znitelik segme yontemi ile
dogruluk karsilastirmasi

87



9. TARTISMA VE SONUC
Bu calismada, saglik bilisimi alaninda, yash ve bakima muhta¢ kisilerin, saglik
durumlarinin ve gunlik aktivitelerinin takibi amaciyla, farkli sensérlerden toplanan
verilerden anlaml bilgilerin elde edilebilmesi igin, ¢cok Kipli ve flizyon tabanli
analizlere dayali akilli yontemler gelistiriimistir. Giyilebilir sensorler olarak nabiz,
oksijen doygunlugu kullaniimigtir. Bu sensdérlerden toplanan veriler ile aritmi, uyku
apnesi hastaliklarinin takibi ve erken tanilamasinin yani sira, cep telefonu igerisinde
bulunan sensodrlerden ACC, CLI, MAG ve GYR sensorleri ile izlenen kisinin fiziksel

aktivitesi incelenmistir.

ik olarak, acik ve kapal alan konumu ile FA'nin taninmasi igin yeni bir yontem
Onerilmistir. Bu amagla, on alti saatlik, sensorlerden (ACC, GYR, MAG ve CLI)
ayrica FA ve ortami ile etiketlenmis oksimetre verilerinden olusan yeni olusturulan
bir veri kimesi tanitiimistir. Sensor verilerinin aykiri degerlerinin etkisini azaltmak
igin, sigma tabanli 6zellikler tanitildi ve aykiri verileri veriden g¢ikarmak i¢in sigma
tabanli bir dzellik secimi algoritmasi dnerilmistir. Onerilen DNN modeli, tanitilan
dzellikleri degerlendirmek igin kullaniimistir. Onceki galismalarla karsilastirildiginda,

Onerilen sigma tabanli DNN tim veri kimelerinde daha iyi dogruluk saglar.

Bu calismada, sensor sinyalleri agisindan birbirinden 6nemli olglde farkli olan
yurime, kosma, ayakta durma ve oturma olmak Uzere dort temel aktivite ele
alinmistir. FA kapali alanda yapilirken, kapali alan olarak klimali olmayan bir alan
kullaniimistir. Benzer sekilde, FA kapali alanda yapildiginda, seyrek agacli ve kosu
parkurlu ortamlar secilmistir. Gelecekteki ¢alismalarda, farkli ¢evre kosullarinda

yapilabilecek daha ayrintili faaliyetler incelenebilir.

Sunulan sonuglar, FA'nin 6ngoérulmesinde agirlikli olarak yerin zorluklarini
karakterize etmeye hizmet edebilir. Birden fazla sensor kullanmak veri kimesindeki
aykiri degerleri artirabilir ve aykiri kimeleri tanimlamak ve tanimlamak igin her veri
kimesinin Ozellikleri nedeniyle kesin bir yol yoktur. Bu aykiri degerler, makine
ogrenimi egitim surecinin basarisini etkiler. Bu nedenle, veri kimesindeki aykiri

degerlerin kaldiriimasi, makine 6grenme algoritmalarinin basarisini artirabilir.

Bu tez galismasi sonrasinda planlanan galismalar, farkl flzyon stratejilerinin ve
Oznitelik segim ydntemlerinin arastirimasinda yatmaktadir. Her sensor, sensor

belirli algoritmalari ve gézlemlere dayal sinif hakkindaki bilgileri ortaya ¢ikarmaya
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yardimci olmaktadir. Bu nedenle, sinif bilgisini icerisinde daha fazla barindiran
sensOr verisinin, flzyon esnasinda agirliginin  arttinimasinin, siniflandirma
basarimina katkisinin daha fazla olacagr dusundlmektedir. Bu amagla, veri

fuzyonunda amaca yonelik en uygun yontemin secilmesi planlanmaktadir.

Uyku apnesi siniflandirma gorevi igin ¢ok kipli bir yaklasim sunulmustur. Spesifik
olarak, elektrokardiyografi (EKG) ve periferik oksijen (SpO2) sinyallerinin
doygunlugundan oznitelikleri ayiklariz ve bunlari egiticiye vermeden 6nce uygun bir
fuzyon yontemiyle birlestiririz. Bu ¢alismada anlatilan yontemlerimizin etkinligini
goOstermek icin farkli test senaryolari géz 6ntine alinarak NB, SVM ve kNN makine
o0grenme algoritmalari segilmigtir. PhysioNet veri kimesi kullanarak yaptigimiz
calismalardaki sonuglarimiz, 6znitelik fuzyonu ile ¢ok kipli yaklagimin tim analizler
icerisinde %96,64 ile SVM methodu en iyi maline 6grenme basarimini vermektedir.
Tek kipli yaklasim kullanilirken de, dogruluk %95,88'e dismektedir. WSwWSS ve
BSwSS senaryolari igin genel iyilestirmelerin kug¢uk oldugunu, ancak sonucun
algoritmanin genellestirme yetenegini gosterdigi BSwDS senaryosu g6z 6ndne
alindiginda, iyilestirmenin %3,04'lik bir artigla énemli oldugunu gdézlemlenmistir.
Ote yandan, tek kipli yaklasim, 6zellik fluzyonu tarafindan sunulan o6zellik
boyutlulugunu korumak igin tercih edilebilir. Ek olarak, SVM makine 6grenme

methodu diger methodlara gore daha yuksek dogruluk vermektedir.

Ayrica uyku apnesi siniflandirmasi igin, sinif bilgisinin elde edilecegi 6zniteliklerin
bazilarinin kullanimi, siniflandirma basarisini artirmada basarili olamamaktadir. Bu
amacgla, siniflandirma isleminden oOnce farkli 06znitelik se¢me ydntemleri
uygulandiginda basarimi daha kisa surede ve daha yuksek degerde ¢ikmaktadir.
Benzer sekilde, uyku apnesi (OSA) siniflandirmasi icin sigma-tabanli bir yaklagsim
sunulmaktadir. EKG ve SpO: verilerinden sigma-tabanl 6znitelikler olusturulmustur.
Olusturulan yeni Ozniteliklerin bagarimini gostermek igin farkh test senaryolarini
olusturulmustur. Daha sonra da NB, DVM ve kNN makine 6grenme algoritmalari bu
verilere uygulanmistir. PhysioNet veri kiimesindeki sonuglarimiz, éznitelik flizyon
islemi ile ¢ok kipli methodun, tim analizlerde %95,52'lik basarimla SVM metodu ile
en yuksek basarimi verdigini gostermektedir. Diger taraftan, tek kipli yontem, ¢ok

kipli analizde olugan 6znitelik boyutunu probleminden kurtulmak igin segilebilir.
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Son olarak, bir kisinin acik ve kapali alan konumlarinin siniflandiriimasi igin bir
topluluk yéntemi sunulmustur. SpO2 dznitelikleri ¢ikariimistir ve siniflandirma igin
NB, SVM, RF ve kNN algoritmalari kullaniimigtir. Onerilen veri kimemizden elde
edilen gergek klinik ornekler hakkindaki sonuglarimiz, en iyi siniflandirma
dogrulugunun, RF senaryosuyla tim senaryolar arasinda ortalama % 69,34
dogrulukla elde edildigini gostermektedir. Oksijen doygunlugunu kullanmak, bir
insanin i¢c veya dis mekanlarini bulmak igin, 6zellikle de 51-65 yas arasindaki
insanlar icin etkilidir. Diger yandan, eger insanin yasl artarsa, siniflandirma
dogrulugu da artar. Ayrica, insanin yasi artarsa, ortalama oksijen doygunlugu azalir.
Siniflayicilar arasinda, RF algoritmasi digerlerinden daha Ustindir. Gelecekteki
calismalarimiz derin 6grenme yontemlerini kullanarak daha saglam siniflandirma

stratejilerinin arastirilmasina dayanmaktadir.

Bu tez kapsaminda uygulanan tim calismalar ve yapilan analizlere goére, sigma
tabanli veya ustel hareketli ortalama tabanli 06znitelik c¢ikarim ydntemleri
uyguladiktan sonra sensor verileri siniflandirilmasi yliksek basarim ile sonuglandigi
bulunmustur. Yapilan ¢alismalarda bulunan basarinin ytkseltimesi amaciyla igin,
olusturulan 6znitelik olusturma yonteminin yeni veri kiimeleri ve yeni siniflandirma

yontemleri ile zenginlestiriimesi gerektigi dusunulmektedir.

Bu tez calismasinda 6énerilen 6znitelik olusturma yontemlerinin, gelecekte daha da
yayginlasacak olan giyilebilir sensoérler kullanilarak olusturulan kisisellesmis tip
uygulamalari icerisinde de kullanlabilecedi dusundlebilir. Kisisellesmis tip
¢alismalarinin ortasinda olan insanin, sensor verilerinin kullanilarak hesaplanmasi
ile bu yeni yaklasim dahilinde daha iyi temsil edebilecedi distnulebilir. Kisisellesmis
tip calismalari ve deneklerin yakindan takip edilmesi icin 6nerilen sensoér analizleri

ve gelistirilen 6znitelik olusturma yontemlerinin kullanilabilecedi dusunulmektedir.

90



KAYNAKLAR
[1] Chan, M., Estéve, D., Fourniols, J.Campo, E., “Smart wearable systems: future
challenges”, Artificial intellige, 56(3), 137-156. , 2012

[2] Barnes, K., “Health wearables: Early days”, PwC Health Research Institute
Report., 2014

[3] Bonato P: Wearable sensors and systems. From enabling technology to clinical
applications. IEEE Eng Med Biol Mag 2010, 29:25-36.

[4] Chan A.M., Nandakumar S., Nima F., and Ravi N. ,Wireless Patch Sensor for
Remote Monitoring of Heart Rate, Respiration, Activity, and Falls (35th Annual
International Conference of the IEEE EMBS Osaka, Japan, 3 - 7 July, 2013

[5] Caudill TS, Lofgren R, Jennings CD, Karpf M: Commentary: Health care reform
and primary care: training physicians for tomorrow’s challenges. Acad Med 2011,
86:158-160.

[6] Bayat A. vd., "A study on human activity recognition using accelerometer data

from smartphones," Proc. Comput. Sci., vol. 34, pp. 450-457, Aug. 2014.

[7]1 Yeh H. P., Stone J. A. vd., "Physical and Emotional Benefits of Different Exercise
Environments Designed for Treadmill Running,"” Int J Environ Res Public Health, vol.
14, no. 7, p. 752, Jul. 2017.

[8] Zhou P. vd., "IODetector: a generic service for indoor outdoor detection,” in
Proceedings of the 10th ACM Conference on Embedded Network Sensor Systems,
USA, pp. 361-362.

[9] Radu V., Katsikouli P., Sarkar R., ve Marina M. K., "A semi-supervised learning
approach for robust indoor-outdoor detection with smartphones," in Proceedings of
the 12th ACM Conference on Embedded Network Sensor Systems, ACM, USA, pp.
280-294.

[10] "Clinical User of Pulse Oximetry,” 2010. [Online]. Available:
http://www.copdalert.com/OximetryPG.pdf. [Accessed: Jan. 13, 2019].

[11] Kansiz A. O. vd., "Selection of timedomain features for fall detection based on

supervised learning," presented at World Congr. Eng. Comput. Sci., 2013.

91



[12] Siirtola P. ve Roning J., "Ready-to-use activity recognition for smartphones,"
IEEE Symp. Comput. Intell. Data Min. (CIDM), Apr. 2013, Singapore.

[13] Seneviratne S., Hu Y. vd., "A Survey of Wearable Devices and Challenges,"

IEEE Communications Surveys & Tutorials, vol. 19, no. 4, 2017.

[14] Su X., Tong H., ve Ji P., "Activity Recognition with Smartphone Sensors,"
Tsinghua Science and Technology, vol. 19, no. 3, pp. 235-249, 2014.

[15] Bulling A. vd., "A tutorial on human activity recognition using body-worn inertial
sensors,"” ACM Computing Surveys (CSUR), vol. 46, p. 33, 2014,

[16] Yang J. B. vd., "Deep convolutional neural networks on multichannel time

series for human activity recognition,” in IJCAI, Argentina, 2015, pp. 25-31.

[17] Yang Q., "Activity recognition: Linking low-level sensors to high-level
intelligence," in IJCAI, 2009, pp. 20-25.

[18] He J., Zhang Q., Wang L. ve Pei L., "Weakly Supervised Human Activity
Recognition From Wearable Sensors by Recurrent Attention Learning,” in IEEE
Sensors Journal, vol. 19, no. 6, pp. 2287-2297, 15 March15, 2019.

[19] Ordoéfiez F. J. ve Roggen D., “Deep convolutional and Istm recurrent neural
networks for multimodal wearable activity recognition,” Sensors, vol. 16, no. 1, p.
115, 2016.

[20] Ha S. ve Choi S., “Convolutional neural networks for human activity recognition
using multiple accelerometer and gyroscope sensors,” in Neural Networks (IJCNN),

2016 International Joint Conference on. IEEE.

[21] Radu V., Katsikouli P., Sarkar R., ve Marina M. K., "A Semi-supervised Learning
Approach for Robust Indoor-outdoor Detection with Smartphones," in Proceedings
of the 12th ACM Conference on Embedded Network Sensor Systems. ACM, USA,
2014, pp. 280-294.

[22] Wang Z., Wu D., Chen J., Ghoneim A., ve Hossain M. A., "A Triaxial
Accelerometer-Based Human Activity Recognition via EEMD-Based Features and
Game-Theory-Based Feature Selection," IEEE Sensors Journal, vol. 16, no. 9, pp.
3198-3207, 1 May, 2016.

92



[23] Lv M. vd., "Bi-View Semi-Supervised Learning Based Semantic Human Activity
Recognition Using Accelerometers,” IEEE Transactions on Mobile Computing, vol.
17, no. 9, pp. 1991-2001, 1 Sept. 2018.

[24] Fullerton E., Heller B., ve Munoz-Organero M., "Recognizing Human Activity in
Free-Living Using Multiple Body-Worn Accelerometers,"” IEEE Sensors Journal, vol.
17, no. 16, pp. 5290-5297, 2017.

[25] Jain A. ve Kanhangad V., "Human Activity Classification in Smartphones Using
Accelerometer and Gyroscope Sensors," IEEE Sensors Journal, vol. 18, no. 3, pp.
1169-1177, 1 Feb. 2018.

[26] Incel, O. Durmaz, M. Kose, ve C. Ersoy, "A review and taxonomy of activity

recognition on mobile phones," BioNanoScience, vol. 3.2, pp. 145-171, 2013.

[27] Esfahani M. I. M. ve Nussbaum M. A., "A “Smart” undershirt for tracking upper
body motions: task classification and angle estimation," IEEE Sensors Journal, vol.
18, no. 18, pp. 7650-7658, 2018.

[28] Mukhopadhyay S. C., "Wearable sensors for human activity monitoring: A
review," IEEE Sensors Journal, vol. 15.3, pp. 1321-1330, 2015.

[29] Shoaib, M. vd. "A survey of online activity recognition using mobile phones,"
Sensors, vol. 15.1, pp. 2059-2085, 2015.

[30] Schrack J. A. vd., "Assessing daily physical activity in older adults: unraveling
the complexity of monitors, measures, and methods," J. Gerontol. A Biol. Sci. Med.
Sci., vol. 71.8, pp. 1039-1048, 2016.

[31] American Academy of Sleep Medicine (AASM) Task Force, “Sleeprelated
breathing disorders in adults: Recommendations for syndrome definition and
measurement techniques in clinical research,” Sleep,vol.22, pp.667—-689,
1999.J.Clerk Maxwell, A Treatise on Electricity and Magnetism, 3rd ed., vol.2.
Oxford: Clarendon, 1892, pp.68-73.

[32] Insufficient Sleep Is a Public Health Epidemic. [cited February 2, 2013];

Available from: http://www.cdc.gov/features/dssleep!/.

93



[33] Penzel, T., vd., Systematic comparison of different algorithms for apnoea
detection based on electrocardiogram recordings. Medical and Biological
Engineering and Computing, 2002. 40(4): p. 402-407.

[34] Lavie, L., Obstructive sleep apnoea syndrome * an oxidative stress disorder.
Sleep Medicine Reviews, 2003. 7(1): p. 35-51.

[35] Mendez M. O., vd., Automatic screening of obstructive sleep apnea from the
EKG based on empirical mode decomposition and wavelet analysis. Physiol. Meas.,
2010. 31: p. 273-289.

[36] Kakkar R. K. ve Berry R. B., “Positive airway pressure treatment for obstructive
sleep Apnea,” Chest, vol. 132, pp. 1057-1072, 2007.K. Elissa, “Title of paper if

known,” unpublished.

[37] Armon C, Johnson G.K, Roy A, Nowack W.J, “Polysomnograph”. Available:

http://emedicine.medscape.com/article/1188764-overview

[38] Chazal P, Penzel T, and Heneghan C, “Automated detection of obstructive
sleep apnoea at different time scales using the electrocardiogram”. Physiological
Measurement. July 2004; 25: 967-983.

[39] Penzel T., McNames J., de Chazal P., Raymond B., Murray A., Moody
G.,“Systematic comparison of different algorithms for apnoea detectionbased on
electrocardiogram recordings”, Medical and Biological Engineering and Computing.
2002; 40:402-407.

[40] Yilmaz B, Asyali MH, Arikan E, Yetkin S, Ozgen F. “Sleep stage and obstructive
apneaic epoch classification using single-lead ECG". Biomed Eng Online. 2010 Aug
19;9(1):39.

[41] Khandoker A. H. vd., “Support vector machines for automated recognition of
obstructive sleep apnea syndrome from EKG recordings,” IEEE Trans. Inf. Technol.
Biomed., vol. 13, no. 1, pp. 37-48, Jan. 2009.

[42] Shouldice R. vd., “Detection of obstructive sleep apnea in pediatric subjects
using surface lead electrocardiogram features.” Sleep, vol. 27, no. 4, pp. 784-792,
Jun. 2004.

94



[43] Mendez M. O. vd., “Sleep apnea screening by autoregressive models from a
single EKG lead,” IEEE Trans. Biomed. Eng., vol. 56, no. 12, pp. 2838-2850, Dec.
20009.

[44] Bsoul M. vd., “Apnea medassist: Real-time sleep apnea monitor using single-
lead EKG,” IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., vol. 15, no. 3, pp. 41627, May 2011.

[45] Isa S. M. vd., “Sleep apnea detection from EKG signal: Analysis on optimal
features, principal components, and nonlinearity,” in Proc. 5th Int. Conf. Bioinformat.
Biomed. Eng., Wuhan, China, 2011, pp. 1-4.

[46] Oliver N. ve Flores-Mangas F., “HealthGear: A real-time wearable system for
monitoring and analyzing physiological signals,” in Proc. IEEE Int. Workshop
Wearable Implantable Body Sens. Netw. (BSN), Apr. 2006, p. 4.

[47] Fu-Chung Y., Behbehani K., Lucas E., Burk J., ve Axe J., “A noninvasive
technique for detecting obstructive and central sleep Apnea,” IEEE Trans. Biomed.

Eng.

[48] Khandoker A. H., Palaniswami M., ve Karmakar C., “Support vector machines
for automated recognition of obstructive sleep Apnea syndrome from EKG
recordings,” IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., vol 13, no. 1, pp. 37-48, Jan. 20009.

[49] Patangay A., Vemuri P., ve Tewfik A., “Monitoring of obstructive sleep Apnea
in heart failure patients,” in Proc. 29th Annu. Int. Conf. IEEE Eng. Med. Biol. Soc.
(EMBS) Citl] 1/2 Int., Lyon, France, Aug. 2007, pp. 1043-1046.

[50] Raymond B., Cayton R. M., Bates R. A., ve Chappell M. J., “Screening for
obstructive sleep Apnea based on the electrocardiogram—The computers in

cardiology challenge,” Comput. Cardiol. , vol. 27, pp. 267—-270, 2000.

[51] de Chazal P., Heneghan C., Sheridan E., Reilly R., Nolan P., ve O’Malley M.,
“Automated processing of the single-lead electrocardiogram for the detection of
obstructive sleep Apnea,” IEEE Trans. Biomed. Eng., vol. 50, no. 6, pp. 686—696,
Jun. 200

[52] zephyranywhere.com, ‘Application Notes & White Papers', 2016
[Online].Available:https://www.zephyranywhere.com/zephyrlabs/ white-papers
[Accessed: 29-Oct-2016]

95



[53] Sani A.S., Islam A.K.M., Mahrin N., Al-Mamoon I, Baharun S.,
KomakiS.,Biomedical Engineering and Sciences (IECBES), 2014 IEEE Conference
on, 159-164

[54] Ravish D. K., Shanthi K. J., Shenoy N.R., Nisargh S., Heart function monitoring,
prediction and prevention of Heart Attacks: Using Artificial Neural Networks,
Proceedings of 2014 International Conference on Contemporary Computing and
Informatics, 1C31 2014 01/2015; DOI: 10.1109/IC31.2014.7019580

[55] Mokhlespour E.M., ve Maury N., "Preferred placement and usability of a smart
textile system vs. inertial measurement units for activity monitoring,” Sensors, vol.
18.8, p. 2501, 2018.

[56] "Innovo Oximeter," [Online]. Available: https://innovomedical.com/collections

/prescription- medical-devices/products/m50f

[57] "Samsung Galaxy Note 3" [Online]. Available:
www.samsung.com/uk/smartphones/galaxy-note-3-n9005/SM-N9005ZKEBTU/

[58] "Samsung Galaxy S4," [Online]. Available:
www.samsung.com/uk/smartphones/galaxy-s4-i9505/GT-19505ZKABTU/

[59] Bathilde J. B. vd., "Continuous heart rate monitoring system as an loT edge
device," Sensors Applications Symposium (SAS) 2018 IEEE, pp. 1-6, 2018.

[60] Cleland 1. vd., "Optimal placement of accelerometers for the detection of
everyday activities," Sensors, vol. 13.7, pp. 9183-9200, 2013.

[61] Boerema S. T. vd., "Optimal sensor placement for measuring physical activity
with a 3D accelerometer,” Sensors, vol. 14.2, pp. 3188-3206, 2014.

[62] Ozdemir A. T., "An analysis on sensor locations of the human body for wearable

fall detection devices: Principles and practice,” Sensors, vol. 16.8, p. 1161, 2016.

[63] Amerini I., Becarelli R., Caldelli R., Melani A., Niccolai M., "Smartphone
Fingerprinting Combining Features of On-Board Sensors”, IEEE TRANSACTIONS
ON INFORMATION FORENSICS AND SECURITY, VOL. 12, NO. 10, OCTOBER
2017

96



[64] Li P. vd., "An Automatic User-Adapted Physical Activity Classification Method
Using Smartphones," IEEE Transactions on Biomedical Engineering, vol. 64, no. 3,
pp. 706—714, Mar. 2017.

[65] Otter D. vd., "Speed related changes in muscle activity from normal to very

slow walking speeds," Gait & posture, vol. 19, pp. 270-8, 2004.

[66] "How to Implement a Neural Network,” [Online]. Available:
peterroelants.github.io/posts/neural_network implementation_intermezzo02[Acces
sed: Feb. 07, 2018].

[67] Bachlin M. vd., "Wearable assistant for Parkinson’s disease patients with the
freezing of gait symptom,” IEEE Trans. Inf. Technol. Biomed., vol. 14, no. 2, pp.
436-446, Mar. 2010.

[68] Zappi P. vd., "Activity recognition from on-body sensors: Accuracy power trade-
off by dynamic sensor selection,” in Wireless Sensor Networks. Berlin, Germany:
Springer, 2008, vol. 4913, ch. 2, pp. 17-33.

[69] Duda R. O., Peter E. Hart, and Stork D. G., Pattern classification. Wiley, 2001.

[70] Cortes C. and Vapnik V., “Support-Vector Networks,” Mach. Learn., vol. 20, no.
3, pp. 273-297, 1995.

[71] Chang, C.C., & Lin, C. J. (2011). LIBSVM: a library for support vector machines.
ACM Transactions on Intelligent Systems and Technology (TIST), 2(3), 27.

[72] Breiman L. (2001) “Random Forests” Machine Learning, 45, 5-32.

[73] Nair V., Hinton G. E.. (2010). Rectified linear units improve restricted Boltzmann

machines. Presented at Int. Conf. Mach. Learn. ,807-814.

[74] Glorot X. and Bengio Y., (2010). Understanding the difficulty of training deep

feedforward neural networks. In Aistats. Vol. 9, 249-256.

[75] Bengio Y., (2009). Learning deep architectures for Al. Found. Trends® Mach.
Learn. 2(1), 1-127.

[76] Lecun Y., Bengio Y., Hinton G., Deep learning, Nature 521 (7553) (2015) 436—
444

97



[77] Wang J. vd., Deep learning for sensor-based activity recognition: A Survey,
Pattern Recognition Letters (2018)

[78] Hasim S., Andrew S., Francoise B., Long Short-Term Memory Recurrent Neural
Network Architectures for Large Scale Acoustic Modeling, Neural and Evolutionary
Computing, 2014

[79] Tianyuan L., Jinsong B., Junliang W. and Yiming Z., A Hybrid CNN-LSTM
Algorithm for Online Defect Recognition of CO2 Welding, Sensors 2018, 18(12),
4369; doi.org/10.3390/s18124369

[80] Colby, Robert W., The Encyclopedia of Technical Market Indicators, Second
Edition, McGraw-Hill Publishing, 2003.

[81] Kira K., and Rendell L.,(1992). The Feature Selection Problem: Traditional
Methods and a New Algorithm. AAAI-92 Proceedings.

[82] Liu H., Setiono R., 1995. Chi2: Feature Selection And Discretization Of Numeric
Attributes. In: Proceedings Of The IEEE 7th International Conference On Tools With
Artificial Intelligence 338-391.

[83] Alhaj, T. A., Siraj, M. M., Zainal, A., Elshoush, H. T., & Elhaj, F. (2016). Feature
Selection Using Information Gain for Improved Structural-Based Alert Correlation.
PloS one, 11(11), e0166017.

[84] Memis G., Sert M.. (2017, Feb). Multimodal Classification of Obstructive Sleep
Apnea Using Feature Level Fusion. Presented at 2017 IEEE 11th International

Conference on Semantic Computing.

[85] Bersch S. D. vd., "Sensor data acquisition and processing parameters for
human activity classification,” Sensors, vol. 14.3, pp. 4239-4270, 2014.

[86] Kwapisz J. R. vd., "Activity recognition using cell phone accelerometers,” ACM
SIGKDD Explor. Newslett, vol. 12, no. 2, pp. 74-82, 2010.

[87] Banos, O., Garcia, R., Holgado, J. A., Damas, M., Pomares, H., Rojas, |., Saez,
A., Villalonga, C. mHealthDroid: a novel framework for agile development of mobile
health applications. Proceedings of the 6th International Work-conference on
Ambient Assisted Living an Active Ageing (IWAAL 2014), Belfast, Northern Ireland,
December 2-5, (2014).

98



[88] Chanyaswad T., Chang J.M., Kung S. Y. A compressive multi-kernel method
for privacy-preserving machine learning. Neural Networks (IJCNN), International
Joint Conference on. 2161-4407. 14-19 May 2017

[89] Kutlay M. A. and Gagula P. S. Application Of Machine Learning In Healthcare:
Analysis On MHEALTH Dataset. Southeast Europe Journal of Soft Computing Vol.4
No.2Sep. 2015(46-51)

[90] Catal C., S. Tufekci, E. Pirmit, and G. Kocabag, "On the use of ensemble of
classifiers for accelerometer-based activity recognition,” Appl. Soft Comput., vol.37,
pp. 1018-1022, Dec. 2015. M. A.

[91] Alsheikh M.A. vd., "Deep activity recognition models with triaxial
accelerometers,” Nov. 2015.[Online].Available: http://arxiv.org/abs/1511.04664

[92] Ravi D. vd., "Deep learning for human activity recognition: A resource efficient
implementation on low-power devices,” in Proc. 2016 IEEE 13th Int. Conf. Wearable

Implantable Body Sensor Netw., Jun. 2016, pp. 71-76.

[93] Ravi D., Wong C., Lo B. vd., "A deep learning approach to onnode sensor data
analytics for mobile or wearable devices," IEEE J Biomed Health Informat., vol.21,
pp. 56—64, 2017.

[94] Jain A. and Kanhangad V., "Human Activity Classification in Smartphones
Using Accelerometer and Gyroscope Sensors,"” IEEE Sensors Journal, vol. 18, no.
3, pp. 1169-1177, 1 Feb. 2018.

[95] Goldberger A.L., Amara L.A.N, Glass L., Hausdorff J.M., lvanov P., Mark R.G.,
Mietus J.E., Moody G.B., Peng C.K., Stanley H.E. PhysioBank, PhysioToolkit, and
PhysioNet: Components of a New Research Resource for Complex Physiologic
Signals. Circulation 101(23):e215- €220 2000 (June 13).

[96] Cheng S., Mehrdad N., Gopal G. and Lakshman T., “Apnea MedAssist II: A
smart phone based system for sleep apnea assessment”, 2013 IEEE International

Conference on Bioinformatics and Biomedicine, pp. 572-577, 2013

[97] Baile X., and Hlaing M., “Real-Time Sleep Apnea Detection by Classifier
Combination”, IEEE transactions on information technology in biomedicine, vol. 16,
no. 3, may 2012

99



[98] Lang S., Bravo-Marquez F., Beckham C., Hall M., Frank E,,
"WekaDeeplearning4j: A deep learning package for Weka based on

Deeplearning4j", Knowledge-Based Systems, Volume 178, 2019, Pages 48-50

[99] Memis G. and Sert M., "Detection of Basic Human Physical Activities With
Indoor—Outdoor Information Using Sigma-Based Features and Deep Learning," in
IEEE Sensors Journal, vol. 19, no. 17, pp. 7565-7574, 1 Sept.1, 2019. doi:
10.1109/JSEN.2019.2916393

[100] Memis G. and Sert M., (2019), "Classification of Obstructive Sleep Apnea
using Multimodal and Sigma-based Feature Representation,” IEEE 27th Signal
Processing and Communications Applications Conference (SIU 2019), Apr. 24-26,
2019, Sivas, Turkey

[101] Memis G. and Sert M., "Classification of Indoor-Outdoor Location using Blood
Oxygen Saturation Signal,” 2018 IEEE 8th International Conference on Consumer
Electronics - Berlin (ICCE-Berlin), Berlin, 2018, pp. 1-2.

[102] Memis G. and Sert M., "The effectiveness of feature selection methods on
physical activity recognition,” 2018 26th Signal Processing and Communications

Applications Conference (SIU), 1zmir, 2018, pp. 1-4.

[103] Memis G. and Sert M. and Yazici A., "Leveraging multimodal and feature
selection approaches to improve sleep apnea classification performance," 2017
25th Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU),
Antalya, 2017, pp. 1-4.

[104] Memis G. and Sert M., "Multimodal Classification of Obstructive Sleep Apnea
Using Feature Level Fusion," 2017 IEEE 11th International Conference on Semantic
Computing (ICSC), San Diego, CA, 2017, pp. 85-88.

100



